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Resumen

En el presente Proyecto Integrador se buscé desarrollar una alternativa al mé-
todo mas tradicional de monitoreo ambulatorio de la sefial de electrocardiograma
(el monitor Holter), que lograra compensar alguna de las desventajas que éste pre-
senta, tales como la imposibilidad de detectar arritmias de frecuencia esporadica,
la carencia de un feedback inmediato tanto para el paciente como para el médico
y la incomodidad para el paciente.

Se construyd un prototipo de sensor de ECG ambulatorio utilizando la placa
de adquisicion para la sefial AD8232 de Sparkfun, un microcontrolador PIC y un
modulo Bluetooth para enviar los datos al smartphone.

Para posibilitar la deteccion de arritmias se requeria un método de clasifica-
cién de los latidos. Para ello entrené un modelo de aprendizaje automatico, en
particular una red neuronal, utilizando ejemplos de una base de datos publica de
sefiales de ECG presentando diferentes tipos de arritmia, la MIT-BIH Arrhythmia
Database. Previamente al entrenamiento se extrajeron caracteristicas de cada lati-
do realizando un Andlisis de Componentes Principales. El modelo final alcanzado
mostré un buen desempefio, del 98.1 %, sobre ejemplos no vistos.

Se desarrolld una aplicaciéon para smartphones Android, que recibe la sefal
enviada por Bluetooth, la grafica para permitir su visualizacion, la analiza conti-
nuamente para brindar informacion relativa a las clases de latidos y a la frecuencia
cardiaca y permite al paciente ir anotando los sintomas experimentados. Al detec-
tar una arritmia la app brinda una alerta al usuario, envia un correo electrénico
al médico con la sefial de la ultima hora y la informacién adjunta, y en caso de
tratarse de una situacion grave, da aviso a un familiar. Se disefié asimismo un vi-
sualizador para permitir al médico abrir y ver los datos contenidos en el archivo
recibido por correo.

Se probé el sensor junto con la aplicaciéon utilizando un simulador de ECG.
Se realizé una calibracion de la sefal graficada y se evalud el desempeiio de la
app para calcular la frecuencia cardiaca y clasificar los latidos. Se obtuvieron re-
sultados satisfactorios, y se proponen multiples proyectos a futuro para continuar
llevando adelante la propuesta.
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Capitulo 1. Introduccion, objetivos y antecedentes de propuestas similares

Capitulo 1

Introduccion, objetivos y
antecedentes de propuestas
similares

1.1. Introduccion

El electrocardiograma (ECG) es un método de diagndstico frecuentemente uti-
lizado para la deteccion de anormalidades en el ritmo cardiaco. Estos trastornos
en el sistema de conducciéon cardiaco suelen ser de ocurrencia esporddica y du-
racion limitada, lo que hace que un electrocardiograma de rutina realizado en el
consultorio médico en muchas ocasiones no sea suficiente para detectarlos, rela-
cionarlos adecuadamente con los sintomas del paciente o evaluar el resultado de
un tratamiento. En estos casos, se solicitan registros ambulatorios, que le permiten
al médico observar el comportamiento de la sefial de ECG a largo plazo.

El dispositivo mds usado para este fin es el monitor Holter, que permite re-
gistrar el ECG durante 24 a 48 horas. Durante ese periodo, el paciente debe ir
anotando los sintomas, la hora a la que los experimentd y la actividad que estaba
realizando en ese momento. Una vez finalizado el estudio, el paciente devuelve
el monitor y los datos registrados son analizados. Esta técnica de monitorizacién
conlleva ciertas limitaciones y desventajas:

= El periodo de tiempo que se registra puede resultar insuficiente para diag-
nosticar eventos que ocurren con una frecuencia menor a la diaria

= El analisis de la sefial se realiza en forma retrospectiva, es decir, una vez
concluido el estudio
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= Resulta incdmoda para el paciente, que debe llevar consigo durante todo un
dia una gran cantidad de cables y un monitor de tamafio considerable

= El paciente debe anotar sus sintomas y la actividad que estaba realizando al
momento de experimentarlos en formato papel, y luego es el médico quien
debe correlacionar este documento con la sefial grabada por el Holter

Como alternativa al Holter, se propone un sistema de monitoreo ambulatorio
de ECG que consiste en un sensor portatil de reducido tamafio que envia la sefal
obtenida via Bluetooth a una aplicacién en el smartphone del paciente, la cual se
encarga de analizarla y brindar en tiempo real la informacién que usualmente se
detalla en el informe de un Holter relativa a las clases de latidos y a la frecuencia
cardiaca. En la figura |1, se puede observar el diagrama en bloques del sistema
propuesto. A continuacién se describe brevemente cada uno de los bloques, en los
que se ahondard en mayor detalle en los proximos capitulos.

Para adquirir la sefial de ECG, se utilizaron electrodos descartables y un front-
end analdgico. Como la sefial captada por los electrodos es del orden de los mili-
voltios, se requiere amplificarla al orden de los voltios, como asi también filtrarla
para eliminar el ruido. Una vez amplificada y filtrada la sefial, es necesario tomar
muestras de la misma a una determinada frecuencia para obtener una sefial digital
que pueda ser transmitida via Bluetooth al teléfono, para lo cual se utilizé un mi-
crocontrolador PIC. El microcontrolador se encarga de transmitir los datos ni bien
son digitalizados a un médulo Bluetooth que los envia al teléfono mévil. En el ca-
pitulo 3, se describen detalladamente la adquisicién, digitalizacién y transmisién
de la sefal.

La aplicacién para el smartphone se desarrollé para la plataforma Android. Esta
app recibe por Bluetooth la sefial y permite visualizarla en tiempo real. Ademads,
como ya se menciond, la analiza en todo momento para brindar informacién rela-
tiva a la frecuencia cardiaca y a los diferentes tipos de latidos. La clasificacion de
los latidos de acuerdo a su morfologia y caracteristicas temporales se realiza uti-
lizando una red neuronal artificial, que es un modelo matematico de aprendizaje
automadtico. En el capitulo 4 se explica este aspecto de la propuesta, mientras que
en el capitulo 5 se precisan los detalles relativos al desarrollo de la aplicacién para
Android.

En caso de ocurrir alguna situaciéon anormal que amerite una consulta médica
pronta, la aplicacién se encarga de alertar al paciente para que este concerte un
turno con su médico cuanto antes y ademds envia al correo eléctronico del mé-
dico la informacién obtenida en la dltima hora. Si, por el otro lado, se detecta
una situacion de urgencia, ademads de llevar a cabo los pasos antes mencionados
también se ocupa de alertar via mensaje de texto a un contacto de emergencia
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FIGURA 1: Diagrama en bloques

(que puede ser, por ejemplo, un familiar del paciente definido previamente por el
mismo). Ademads, la app aprovecha el acelerdmetro que ya traen incorporado los
teléfonos mdviles para adjuntar a la sefial de ECG registrada informacion referen-
te al estado de actividad del paciente a cada instante (reposo o movimiento), y
permite también al paciente realizar anotaciones en caso de notar algiin sintoma.
Al recibir el archivo que contiene toda esta informacién en su correo electrdénico,
el médico puede abrirlo con un programa especial en su computadora que le per-
mite visualizar: la sefial, la clasificacién de cada uno de los latidos, el estado de
movimiento del paciente en cada momento y los sintomas registrados, adosados a
la sefial en el momento en que fueron anotados.

Las ventajas del sistema descrito resultan ser precisamente la contraparte de
las limitaciones del Holter previamente mencionadas:
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= Permite registrar y almacenar la sefial durante un periodo de tiempo mads
extendido, posibilitando la deteccién de eventos de rara ocurrencia

= El andlisis de la sefial se realiza en tiempo real y el paciente puede conocer en
forma inmediata si se detecta una situacion que requiere de atencién médica

= El sensor resulta comodo porque se coloca en el pecho y sélo tiene tres cables
cortos debido a que la comunicacién con el teléfono mévil se realiza en forma
inalambrica. Al utilizar el teléfono como monitor se elimina la necesidad de
tener que trasladar el grabador Holter: el paciente lleva su propio monitor
en el bolsillo

» El médico puede ver en un unico registro digital la correlacién entre los
sintomas experimentados por el paciente, el grado de actividad del mismo
en ese momento y la sefial de ECG registrada. El paciente puede anotar en
la misma aplicacién los sintomas, y el estado de reposo o de movimiento se
detecta en forma automatica

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo del presente Proyecto Integrador es disefiar y desarrollar un proto-
tipo del sistema de registro ambulatorio y andlisis en tiempo real de la sefial de
ECG propuesto en la seccién anterior.

1.2.2. Objetivos especificos

Para alcanzar el objetivo general se plantean como objetivos especificos los
siguientes:

= Indagar acerca de la existencia de propuestas similares, tratese de productos
comerciales o de prototipos llevados a cabo en el ambito de la investigacién.
Evaluar el grado de innovacion que presentaria el sistema frente a otros
productos disponibles en el mercado nacional

= Definir los requerimientos de disefio consultando con expertos en el area

» Desarrollar un sensor de ECG que permita obtener una derivacién con ca-
lidad aceptable y transmitir esta sefial via Bluetooth a una aplicacién en el
télefono mavil del paciente
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= Construir un modelo de aprendizaje automdtico que permita clasificar cada
latido en cuatro posibles clases: normal, extrasistole ventricular, extrasistole
supraventricular, o latido generado por un marcapasos

= Desarrollar una aplicacion para la plataforma Android, que reciba la sefial de
ECG transmitida por el sensor, la muestre para su visualizacion y la analice
para informacion relativa a la misma que se actualice en forma permanente.
A su vez, debe incluir un sistema de alertas al detectar alguna anormalidad,
avisando al paciente y, dependiendo de la gravedad de la situacién, a un
contacto de emergencia

» Evaluar los resultados alcanzados una vez finalizado el prototipo, y formular
posibles mejoras a futuro

1.3. Antecedentes de propuestas similares

Cumpliendo con el primer objetivo especifico planteado, se investigd acerca de
la existencia de prototipos o productos en el mercado que ofrecieran una solucién
similar a la que se plantea en el presente proyecto. En el exterior existen algunos
productos comerciales parecidos, mientras que sélo se encontré una propuesta
semejante desarrollada en nuestro pais.

1.3.1. Antecedentes nacionales

La tnica propuesta similar de origen nacional que se pudo encontrar es un
desarrollo llevado a cabo por investigadores y estudiantes de la Universidad Na-
cional del Sur y de la Universidad Tecnoldgica Nacional de Bahia Blanca. Se llama
ElectroSmart ECG, y consiste de un sensor de ECG de 12 derivaciones que trans-
mite la sefial obtenida por Bluetooth al smartphone. Una app en el mismo permite
visualizar los registros, y subirlos a la nube para realizar un prediagnoéstico. Las
principales diferencias que presenta este sistema respecto al que se propone son,
por un lado, que se registran 12 derivaciones mientras que en este proyecto solo
se registra una. Por el otro lado, el sistema aqui planteado tiene la ventaja de que
incorpora el andlisis automadtico de la sefial y la deteccién de arritmias dentro de
la aplicacion del smartphone. Si bien los creadores de ElectroSmart manifestaron
su intencién de fabricarlo como un producto comercial, no esta claro a partir de
su sitio Web si efectivamente se alcanzo esta etapa.




Capitulo 1. Introduccion, objetivos y antecedentes de propuestas similares

1.3.2. Antecedentes en el exterior

En Estados Unidos, se comercializa actualmente un producto con algunas ca-
racteristicas parecidas a las de esta propuesta, denominado Kardia y desarrollado
por la compaiifa AliveCor. Consiste de un sensor con dos electrodos que puede
adherirse al smartphone mediante una banda adhesiva, o bien debe mantenerse
a una distancia menor a 30 cm del mismo. El paciente debe colocar dos dedos o
mas de cada mano en cada uno de los electrodos y mantenerlos por 30 segun-
dos 0 mds para tomar un registro de su ECG. El registro se envia por Bluetooth a
una aplicacion en el teléfono moévil, que es capaz de detectar casos de fibrilacién
auricular, o bien enviar la sefial a un profesional que se encarga de hacer un diag-
ndstico (con un costo). La deteccidén automatica de fibrilacidon auricular es una de
las ventajas de este producto, ademas de su portabilidad y de estar aprobado por
la FDA. Sin embargo, a diferencia del presente proyecto, este sensor no permite
monitorear el ECG de manera continua, sino que es util inicamente para tomar
registros esporadicamente, por ejemplo una vez al dia.

Otra alternativa es el Smartheart, un sensor de 12 derivaciones en forma de
cinturén desarollado por la empresa SHL Medicine de origen alemdn, que también
permite registrar el ECG, transmitirlo por Bluetooth, visualizarlo en el teléfono y
enviarlo a un médico.

También de origen alemdn, se encontrd un producto denominado CardioSecur,
que permite registrar hasta 22 derivaciones de ECG con tan sélo 4 electrodos. La
sefial se envia al smartphone pero no de manera inaldmbrica sino a través de un
cable de datos. La primera vez que se conecta el sensor, se toma un registro de
referencia, y en lo sucesivo la sefial detectada se compara con esta referencia para
determinar si es normal o no. A partir de esto se emiten alertas al usuario recomen-
dandole programar una consulta médica o requerir atencién médica inmediata, de
manera muy similar a la que se plantea en este trabajo.

En base a la informacién recabada, se constatd que existen productos seme-
jantes al que se desarrolla en este proyecto, que registran la sefial de ECG y la
envian a una app en el smartphone. Sin embargo, algunos de ellos no incorporan
el andlisis de la sefial dentro de la aplicacion, e incluso aquellas que si lo hacen
efectian un andlisis diferente al que aqui se propone. Ninguna de las propuestas
encontradas clasifica de manera automatica los distintos latidos. Por este motivo,
el sistema propuesto resultaria innovador, especialmente en nuestro pais en el que
practicamente no existen productos de caracteristicas parecidas.
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Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Conceptos basicos de anatomia y fisiologia del
corazon

2.1.1. Consideraciones anatomicas

El corazén es un érgano muscular hueco que funciona como bomba aspirante
e impelente, propulsando la sangre a través de los vasos sanguineos. Cuando se
relaja (didstole) atrae hacia si la sangre que circula en las venas, mientras que
cuando se contrae (sistole) expulsa la sangre hacia las arterias. Esta formado por
un musculo con propiedades particulares, el miocardio, tapizado interiormente
por el endocardio y exteriormente por el epicardio, y lo rodea una membrana
serosa denominada pericardio. Se compone de dos partes, el corazén derecho y
el corazon izquierdo, cada uno subdividido en dos cavidades: una auricula y un
ventriculo. Los dos corazones estdn separados por un tabique, que se denomina
interauricular por arriba e interventricular por abajo.

La forma del corazon es la de un cono o pirdmide, con la base mirando hacia
arriba, a la derecha y atras, y el vértice o punta hacia abajo, a la izquierda y
adelante. Las auriculas se situan sobre la base del corazén, mientras que la punta
se corresponde con el ventriculo izquierdo.

La sangre venosa deficiente en oxigeno, proveniente de los diferentes 6rganos,
llega a la auricula derecha por las venas cavas superior e inferior, pasa al ventriculo
derecho y desde alli es propulsada por la arteria pulmonar hacia los pulmones. En
los pulmones, la sangre es oxigenada. Luego regresa por las cuatro venas pulmona-
res a la auricula izquierda, desde donde pasa al ventriculo izquierdo y finalmente
es expulsada del mismo por la aorta hacia el resto del organismo.
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Existen cuatro valvulas que controlan el flujo de sangre por el corazén: dos
auriculoventriculares (la izquierda llamada mitral y la derecha trictispide), y dos
arteriales situadas en los orificios de salida de los ventriculos (la valvula aértica y
la vélvula pulmonar), también llamadas valvulas semilunares. La funcién de estas
valvulas es la de garantizar que el flujo sanguineo a través del corazén sea unidi-
reccional, es decir, que se dirija desde las auriculas hacia los ventriculos pero nunca
en sentido inverso. Las valvulas auriculoventriculares, al cerrarse en el comienzo
de la sistole, impiden que la sangre regrese de los ventriculos hacia las auriculas,
mientras que las semilunares se cierran al final de la sistole evitando que la sangre
retorne desde la aorta y las arterias pulmonares hacia los ventriculos. (ver Fig. [2))

Vena cava Aorta Arnteria pulmonar
supetior R ( /

Vena
Vena pulmonar

izquierda
m.:“ Ao

izquierda . —Valvula
B mitral

‘u’ﬂluula

pulmonar Auricula

derecha Ventriculo
Vilvula . izquierdo || adrtica
triclispide ' -

Vena H\H \ Ventriculg

cava derecho
inferior

FIGURA 2: Anatomia y flujo de sangre a través del corazé

2.1.2. Propiedades eléctricas del musculo cardiaco

Las propiedades contractiles del corazén estan determinadas por sus propieda-
des eléctricas. Los cardiomiocitos presentan un potencial eléctrico a través de su

1Fuente: https://www.fairview.org/espanol/BibliotecadeSalud/articulo/89117. Ultima visita a
la pagina: 19/08/2016.
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membrana, y la contraccién de los mismos se debe a una serie de cambios en esta
diferencia de potencial, en lo que se denomina potencial de accién.

Potencial de membrana en reposo

Los cardiomiocitos, al igual que todas las células del cuerpo humano, presentan
un potencial eléctrico a través de su membrana celular. Este se define como la
diferencia de potencial en milivoltios que existe entre el exterior de la célula, que
por convencién se considera como O mV, y el interior de la misma. El potencial
de membrana en reposo es aquel que estd presente cuando no existe un flujo
de cargas netas a través de la membrana. Estd determinado por la distribucién
asimétrica de iones cargados positiva y negativamente y la permeabilidad relativa
de la membrana a esos iones, y en los cardiomiocitos tiene un valor de -90 mV.
Los iones Na*, K™ y Ca** son los mas influyentes en la determinacion de este
potencial. Las concentraciones intra y extracelulares de estas especies idnicas y su
potencial de equilibrio pueden ser visualizados en la tabla

TABLA 1: Concentraciones intra y extracelulares de
iones y sus potenciales de equilibrio

Ion Concentracion Concentracion Potencial de
intracelular (mM) extracelular (mM) equilibrio (mV)
K* 135 4 -94
Na™* 10 145 +71
Cat™ 0.0001 2 +132

La concentracién de K* es mucho mayor en el interior de la célula que en su
exterior, por lo cual este ion tiene una tendencia a difundirse hacia el exterior
de la célula a favor de su gradiente de concentracion. Por el contrario, los iones
intracelulares cargados negativamente, como las proteinas, no pueden difundir
hacia el exterior porque la membrana celular es impermeable a ellos. Esto genera
que el interior de la célula se vuelva electronegativa respecto al exterior. Existen
entonces dos fuerzas que regulan el flujo de K™ a través de la membrana celular:
por un lado, una fuerza quimica por la cual el ion difunde hacia afuera a favor
de su gradiente de concentracién, y por el otro, una fuerza electrostatica que se
opone a esa fuerza quimica y atrae al ion hacia el interior de la célula que tiene
carga negativa. Si estas dos fuerzas se equipararan, se alcanzaria un equilibrio en
el que no existiria un flujo neto de iones K* a través de la membrana. El potencial
eléctrico necesario para equilibrar el gradiente quimico se denomina potencial
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de equilibrio o de Nernst, y se determina, para cualquier especie idnica x, de la
siguiente manera con la denominada ecuacién de Nernst:

E, =61.5 log (%) (1)

%

Siendo C, la concentracion del ion fuera de la célula y C; la concentracién en
el interior de la misma. En el caso del K™, este potencial es de -94 mV.

Como el potencial de membrana en reposo de los cardiomiocitos (-90 mV)
es levemente menos negativo que este potencial de equilibrio del K*, la fuerza
quimica es mayor que la fuerza electrostdtica y los iones K* salen hacia el exterior
a favor del gradiente de concentracidn.

En el caso del Na* y del Ca*™™, la concentracién extracelular es mayor a la in-
tracelular, y por lo tanto existe un gradiente quimico a favor de que estos iones
difundan hacia el interior de la célula. El potencial de Nernst de estos iones, ne-
cesario para equilibrar este gradiente, es de +71 mV para el Na* y de +132 mV
para el Ca™ ", pero como el potencial de membrana del cardiomiocito es precisa-
mente opuesto, tanto el gradiente quimico como el eléctrico favorecen la entrada
de estas especies idnicas hacia la célula. Sin embargo, como la permeabilidad de
la membrana al Na* y al Ca++ es baja, en reposo sdlo una pequeia cantidad de
estos iones ingresa en la célula.

El flujo de iones eventualmente despolarizaria la célula si no existiese algin
mecanismo destinado a mantener los gradientes de concentracién y asi preservar
el potencial de la membrana. Uno de estos mecanismos es la bomba Na*-K*-
ATPasa, que esta localizada en la membrana celular. Esta bomba intercambia la
salida de 3 Na™ por la salida de 2 K*.

Debido a que la membrana celular es mucho mas permeable a los iones K™ que
al Na* y al Ca*, el potencial de membrana en reposo de la célula se acerca mucho
al potencial de equilibrio del K*. La permeabilidad puede expresarse en términos
de la conductancia eléctrica (el opuesto a la resistencia eléctrica) que presenta
la membrana para cada uno de estos iones: gx+, gno+ ¥ &++. La relacién entre el
potencial de membrana en reposo con los potenciales de equilibrio de los iones a
los que ésta es permeable y la conductancia relativa para cada uno de ellos, esta
dada por la siguiente ecuacion, conocida como ecuacién de Goldman:

E, = gK+(EK+) + gNa+ (ENa+) + 90a++(E0a++) (2)

Durante el potencial de accidn, la permeabilidad de la membrana a las distintas
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especies idnicas se ve modificada debido a la apertura de distintos canales iénicos,
como se explicara en la seccién siguiente.

Potencial de accion

El potencial de accion ocurre cuando una célula se despolariza en forma subita
y luego se repolariza volviendo a su estado de reposo. En el corazon, este fend-
meno puede iniciarse por corrientes eléctricas provenientes de células adyacentes
en los denominados potenciales de respuesta rdpida, o bien puede ser generada
de manera espontdnea en determinadas células, llamadas células marcapasos, en
el caso de los potenciales de respuesta lenta (ver Fig. [3).

W

—op

FIGURA 3: Comparacién entre el potencial de acciéon en un miocito
ventricular (A) y una célula marcapasos (B)E|

Para el primer caso, los mecanismos idnicos que determinan las distintas etapas
del potencial de accién pueden observarse en la figura[3A. Si bien en esta figura se
toma como ejemplo un cardiomiocito ventricular, un potencial de accién similar
se produce en las células auriculares y en las fibras de conduccién especializada
(fibras de Purkinje). Pueden considerarse cinco fases del potencial de accién:

= Fase 0: Un estimulo despolarizante produce la apertura rédpida de canales
de sodio activados por voltaje. La célula se vuelve muy permeable a los io-
nes Na* que entran a la célula, y como estos iones son positivos, el interior
de la célula rapidamente se vuelve menos negativo (se despolariza). El po-
tencial de membrana llega a hiperpolarizarse, acercandose al potencial de
equilibrio del Na* pero no llega a igualarlo: debido a que el incremento

2Fuente: Kim E. Barret y col. Ganong Fisiologia Médica. 24.* ed. McGraw-Hill Lange, 2012.
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en la permeabilidad de la membrana al sodio es de corta duracidn, alcanza
aproximadamente unos +20 mV antes de que comience la repolarizacién.

= Fase 1: La etapa de despolarizaciéon termina debido a la desactivacién de
los canales de sodio. La fase inicial de la repolarizacién se debe sobre todo
a la salida de K* a favor tanto del gradiente quimico como del eléctrico,
provocada por la apertura de canales para este ion.

= Fase 2: Consiste en una meseta en la que se mantiene el potencial de mem-
brana. Debido a un lento aumento en la permeabilidad a iones Ca™* el calcio
entra del exterior de la célula hacia el interior, mientras que con el potasio
ocurre lo opuesto. Mientras los canales para el calcio permanecen abiertos,
la salida del calcio impide que la entrada del potasio provoque la repola-
rizacion. A medida que los canales de calcio se van desactivando y se van
abriendo canales oara el potasio, el potencial de membrana va cayendo ha-
cia su estado de reposo.

= Fase 3: La meseta llega a su fin dado a la total desactivacion de los cana-
les para el calcio. Los canales para el potasio estdn completamente abiertos
y solo queda el flujo de iones K* hacia afuera de la célula, haciendo que
el potencial de membrana vuelva rdpidamente a acercarse al potencial de
reposo.

= Fase 4: Las bombas ATPasas se encargan de restaurar las concentraciones
ionicas de calcio, sodio y potasio a sus valores en reposo. El potencial de
membrana alcanzo su estado de reposo, de -90 mV.

En la figura {4, se puede observar la relacion entre el potencial de accién des-
crito y la contraccidn del cardiomiocito ventricular. La contracciéon empieza justo
después de la despolarizacién y dura 1.5 veces mds que el potencial de accién.
Durante las fases 0 a 2 y casi la mitad de la fase 3, el cardiomiocito se encuentra
en periodo refractario absoluto, es decir, no puede ser estimulado para generar
un nuevo potencial de accién. Hacia el final del potencial de acciéon, se encuen-
tra en periodo refractario relativo y sélo puede ser excitado por un estimulo de
mayor intensidad de la normal. El largo periodo refractario que presentan los car-
diomiocitos garantiza que el musculo no pueda tetanizarse, esto es, contraerse
nuevamente antes de haberse relajado completamente.

Hasta ahora se detall6 el potencial de accidn de respuesta rapida, correspon-
diente a aquellas células cardiacas que requieren de un estimulo eléctrico externo

3Fuente: Kim E. Barret y col. Ganong Fisiologia Médica. 24.* ed. McGraw-Hill Lange, 2012.
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FIGURA 4: Relacidn entre el potencial de accién y la respuesta con-
tractil de una fibra muscular Ventriculalﬂ

para despolarizarse. A diferencia de este caso, algunas células pertenecientes al
sistema de excitacion y conduccién especializado del corazon, que se describirad en
el préximo apartado, tienen la capacidad de despolarizarse en forma espontdnea.
Estas células se denominan marcapasos y presentan potenciales llamados de res-
puesta lenta (ver Fig. [3B). En este caso, la despolarizacion se inicia en primer lugar
por un prepotencial que ocurre después de cada repolarizacion, durante el cual el
potencial de membrana disminuye hasta un nivel basal de descarga que desenca-
dena un nuevo potencial de accidn. Este prepotencial se debe, en un principio, a
la apertura de un canal para el sodio y el potasio, que como se activa después de
la hiperpolarizacion se conoce como canal "h". Luego se produce la apertura de
canales para el calcio, de los cuales hay dos tipos: los transitorios (T) y los de lar-
ga duracién (L). La apertura de los canales transitorios completa el prepotencial,
mientras que la de los de larga duracién produce el potencial de accién. Como en
las células marcapasos el potencial de accién se produce sobre todo por el flujo
iénico a través de estos canales, no hay una espiga rapida despolarizante como en
el caso de los potenciales de respuesta rapida que se dan fundamentalmente por
la entrada de iones de sodio.

2.1.3. Sistema de excitacion y conduccion eléctrica del corazén

El latido cardiaco se origina en un sistema de excitacién y conduccion especia-
lizado y se transmite a través de este sistema al miocardio en su totalidad.

Las estructuras que conforman el sistema de conduccidn cardiaca especializado

13
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son: el nodo sinoauricular (nodo SA) y el conjunto auriculoventricular, compuesto
por el nodo auriculoventricular (nodo AV), el haz de His y sus ramas, y el sistema
de Purkinje (ver Fig. [5).

Nédulo AV

Haz AV

Rama
izquierda
del haz

Rama
derecha
del haz

FIGURA 5: Sistema excitoconductor del corazérﬂ

El latido cardiaco normalmente se origina en el nodo SA. Un nodo es un peque-
flo conjunto de células especializadas (las antes mencionadas células marcapasos)
que son capaces de despolarizarse en forma automatica. Este nodo en particular
se localiza en la auricula derecha, cerca del orificio de la vena cava superior. La
sefial eléctrica generada en el nodo SA es propagada hacia las auriculas, primero
hacia la derecha y luego hacia la izquierda, haciendo que éstas se contraigan y
que la sangre fluya desde las mismas hacia los ventriculos por las valvulas auricu-
loventriculares.

Luego, el impulso eléctrico converge al nodo AV, que se ubica en el tabique
auriculoventricular, y se contintia con el haz de His. Este dltimo se divide en una
rama derecha, que distribuye el estimulo hacia el ventriculo derecho, y una ra-
ma izquierda con dos fasciculos (anterior y posterior) que hace lo propio con el
ventriculo izquierdo. Las ramas terminan en las fibras de Purkinje, fibras de con-
duccién rapida situadas en el endocardio ventricular. Al llegar a los extremos de
estas fibras, el impulso eléctrico viaja ya con mayor lentitud desde el endocardio

4Fuente: https.//hazdehis.wordpress.com/2015/11,/05/sistema-de-conduccion-electrica-del-corazon.
Ultima visita a la pagina: 19/08/2016.
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2.2. El electrocardiograma

hacia el epicardio, a través de ambos ventriculos. La estimulacion eléctrica de los
ventriculos produce la contraccidn de los mismos y consecuentemente la expulsiéon
de la sangre por las vélvulas semilunares hacia las arterias aorta y pulmonares.

2.2. El electrocardiograma

El electrocardiograma (ECG) es una representacion grafica de la actividad eléc-
trica del corazén, es decir, de la suma algebraica de los potenciales de accién de
todas las fibras miocardicas. Como los liquidos corporales son buenos conducto-
res eléctricos, esta actividad puede registrarse desde el exterior de las células, con
electrodos superficiales.

2.2.1. Derivaciones

Las derivaciones son las diferencias de potencial que se registran entre dos
electrodos. Distintas derivaciones se obtienen variando las ubicaciones en las que
se colocan los electrodos, y cada derivacion ofrece un punto de vista de la actividad
eléctrica del corazdn, esto es, detecta esta actividad desde un angulo diferente.

Las derivaciones pueden clasificarse en bipolares o unipolares. Las bipolares
son aquellas en las que se miden las diferencias de potencial entre dos electrodos
activos, mientras que en las unipolares la medicidn se efecttia entre un electrodo
activo y un electrodo indiferente, conectado a un punto de referencia de potencial
cero generado por la combinacién de los demads electrodos. En un electrocardio-
grama estandar se registran 12 derivaciones: tres bipolares (DI, DII y DIII), y nueve
unipolares (aVR, avL, avF, V;. Vy, V3, V4, V5 v Vi). Las seis primeras también sue-
len llamarse derivaciones de extremidades, porque los electrodos se colocan en
brazos y piernas, mientras que las dltimas seis se denominan precordiales o to-
racicas y los electrodos se colocan en el pecho. Las derivaciones de extremidades
“observan” al corazén de lado, es decir, en un plano frontal o coronal, mientras
que las precordiales lo hacen de frente, en un plano horizontal o transversal.

Derivaciones bipolares

Para generar las derivaciones estandar de las extremidades, se requieren tres
electrodos: uno en el brazo derecho (RA, por Right Arm), uno en el brazo izquierdo
(LA, por Left Arm) y uno en la pierna izquierda (LL, por Left Leg), como se observa
en la figura [6]
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Derivacion |

FIGURA 6: Derivaciones estandar de las extremidade

Independientemente de en qué punto de las extremidades se coloquen los elec-
trodos, el registro que se obtiene es el mismo que si estuvieran localizados en los
puntos de insercién de las mismas. Ademas de estos tres electrodos, se utiliza un
cuarto conectado a la masa comun del circuito de instrumentacién del ECG, a los
fines de reducir la interferencia. Este electrodo generalmente se coloca en la pierna
derecha y por este motivo se lo designa RL, por Right Leg, pero puede posicionarse
en cualquier parte del cuerpo.

Los simbolos de (+) y (-) en cada electrodo indican convenciones de polari-
dad: se registra una deflexiéon positiva en el ECG cuando el electrodo marcado
como (+) se vuelve positivo respecto al designado como (-). En DI, se mide la
diferencia de potencial entre ambos brazos, considerdndose el izquierdo positivo
con respecto al negativo.En DII, se colocan en brazo derecho y pierna izquierda,

SFuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.2 ed. Elsevier, 2016
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2.2. El electrocardiograma

siendo este ultimo electrodo el que se toma como positivo. Finalmente, en DIII,
los electrodos deben situarse en brazo izquierdo y pierna izquierda, con el de la
pierna izquierda como positivo. Se asume que los puntos en los cuales los tres
electrodos de extremidades (RA, LA y LL) conectan eléctricamente con los fluidos
alrededor del corazén, forman un tridngulo equildtero con el corazén como centro
(ver Fig.|6)), denominado tridngulo de Einthoven.

Derivaciones unipolares

Las derivaciones unipolares, como ya se menciond, son nueve: tres de las ex-
tremidades y seis precordiales. Las primeras (aVR, aVL y aVF, por Augmented Vec-
tor Right, Augmented Vector Left y Augmented Vector Foot) son las “derivaciones
aumentadas de las extremidades”, y se logran colocando los electrodos en las mis-
mas posiciones que en el caso de las derivaciones bipolares. En este caso, cada
derivacion es la diferencia de potencial entre uno de los tres electrodos RA, LA o
LL, que se considera el electrodo activo, y una terminal comun a los dos electro-
dos restantes, que constituye el electrodo indiferente. Esta disposicién logra que
se obtengan valores de tension un 50 % mayores a las que se tendrian si se tomara
como electrodo indiferente una terminal central, comun a los tres electrodos; es
por este motivo que se les da a estas derivaciones el nombre de aumentadas.

Finalmente, para las derivaciones precordiales se colocan seis electrodos en el
pecho. Se obtienen de esta manera las derivaciones V; - Vg, donde cada una de
ellas consiste en la diferencia de potencial medida entre uno de los electrodos
toracicos, y una terminal comun a los electrodos RA, LA y LL. Estas derivaciones,
como se dijo, “observan” al corazén en un plano transversal. Particularmente V; a
V4 lo hacen desde el frente, y V5 y Vi desde la parte lateral.

En la tabla |2} se puede ver un resumen de las 12 derivaciones descritas (bipo-
lares y unipolares).

TABLA 2: Derivaciones de ECG

Derivacion Conexion positiva Conexion de referencia

DI LA RA

DII LL RA

DIII LL LA

avVR RA (LA+LL) /2
avL LA (RA +LL) /2
avF LL (RA+LA)/2
Vie \Y% (RA+LA+LL)/3
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2.2.2. El electrocardiograma normal

En la figura[7] se pueden observar las ondas, los segmentos y los intervalos que
son propias el trazado de un electrocardiograma normal. Cada una de las ondas
caracteristicas que se ven en la figura tiene su origen en la despolarizacién o en la
repolarizacién de una determinada region del corazon.

Como ya se menciond, cada latido cardiaco comienza con la despolarizacién
automatica del nodo SA. Este nodo es muy pequefio y por lo tanto la suma de
los potenciales de accién de todas sus células no es lo suficientemente intensa
para producir un registro apreciable en el ECG. La primera onda detectable es la
onda P, que es causada por la despolarizacién de las auriculas. Como las auriculas
contienen relativamente poca masa muscular, esta onda es de pequefia magnitud.
Es positiva en las derivaciones I, Il y de V3 a V. Su magnitud es de hasta 0.25 mV
y tiene una duracion de hasta 0.11 s.

1.0+ R
Linea
isoeléctrica
0.5 Segmento ST
Segmento PR | g
> [ +—m
& P i
”*
e e ke
Intervalo PR
s
0.5 >
o]
Intervalo QT Duracién de QRS y
0 0.2 0.4 0.6
Tiempo (s)

FIGURA 7: Caracteristicas del ECG normaﬂ

Luego de la despolarizacion auricular el impulso eléctrico llega al nodo AV,
cuya activacion tampoco produce una onda observable en el ECG. El tiempo que
tarda el impulso eléctrico en atravesar las auriculas y el nodo AV se denomina
intervalo PR. La duraciéon normal del intervalo PR es de entre 0.12 y 0.2 s. Dentro
del intervalo PR se considera el segmento PR, que es el comprendido entre el

®Fuente: Kim E. Barret y col. Ganong Fisiologia Médica. 24.2 ed. McGraw-Hill Lange, 2012.
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2.2. El electrocardiograma

final de la onda P y el comienzo del complejo QRS, y que es isoeléctrico debido
a que representa un lapso de tiempo en el que los ventriculos atin no se han
despolarizado mientras que el potencial de accién auricular se encuentra en su
fase de meseta.

Finalizado el intervalo PR se presenta el complejo QRS, que es producto de
la despolarizacion ventricular. La primera deflexion del QRS, que puede ser po-
sitiva o negativa segun la derivacion, es producto del paso del impulso eléctrico
por el tabique interventricular de izquierda a derecha, mientras que el resto del
complejo QRS corresponde a la despolarizacién simultdnea de ambos ventriculos,
distribuida en cada uno por las respectivas ramas del haz de His y por las fibras de
Purkinje. La forma del QRS suele estar influida en mayor medida por la despola-
rizacion del ventriculo izquierdo que por la del derecho, debido a que el primero
tiene mayor masa muscular que este dltimo. Por convencion, si la primera onda
del QRS es negativa, se denomina Q. La onda R es la primera onda positiva del
complejo, sin importar si esta precedida o no por una onda Q. Finalmente, la onda
S es la primera deflexion negativa que sigue a una onda R. El voltaje normal del
QRS varia entre los 0.14 y los 0.6 mV en las derivaciones de las extremidades, y
entre 0.11 y 0.34 mV en las precordiales. La duracién de un complejo QRS normal
es de entre 0.05y 0.1 s.

La repolarizacién de las auriculas coincide con la ocurrencia del complejo QRS,
pero como la amplitud de la misma es muy pequefia y el evento no estd tan sin-
cronizado como la despolarizacion, es imposible de apreciar en comparacién con
la despolarizacion ventricular que es de mucha mayor intensidad.

El tiempo comprendido entre el fin del complejo QRS y el comienzo de la si-
guiente onda, denominada T, es el segmento ST. En condiciones normales, este
segmento es isoeléctrico: en ese momento, las auriculas ya se repolarizaron regre-
sando a su potencial de reposo, mientras que los ventriculos se encuentran en la
fase de meseta de su potencial de accién.

La repolarizacion de los ventriculos da lugar a la onda T. Esta onda T es mas
ancha y de menor magnitud que la onda R, porque al igual que en el caso de
las auriculas, la repolarizacién se da de una manera menos sincronizada que la
despolarizacion. La duracion de la onda T no tiene importancia clinica, pero su
amplitud debe ser menor a los 0.7 mV en las derivaciones de las extremidades y
menor a 1 mV en las precordiales.

Entre el comienzo de la onda Q y el final de la onda T se determina un inter-
valo QT, que es indicativo de la duracién total del potencial de accién ventricular.
Normalmente, este intervalo dura unos 0.4 s en promedio. La duraciéon de este
intervalo se acota conforme aumenta la frecuencia cardiaca y los valores que se
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consideran normales varian de acuerdo a esto, por lo cual para interpretarlo de
manera correcta frecuentemente se calcula un intervalo QT corregido segtn la
frecuencia cardiaca.

En cuanto a la onda U, es una onda pequefia cuyo origen es incierto. Es posible
que represente una despolarizacion tardia de las fibras de Purkinje.

En la tabla 3] se puede observar una sintesis de las duraciones normales y los
significados de los distintos intervalos electrocardiograficos.

TABLA 3: Intervalos electrocardiograficos

Duracion normal [s]

Intervalo Promedio Rango Fendmeno cardiaco
Conduccién
Intervalo PR 0.18 0.12-0.2 auriculoventricular
Despolarizacion
Complejo QRS 0.08 Hasta 0.1 ventricular

Potencial de accién

Meseta del potencial de

Intervalo ST 0.32 - ., ;
accion ventricular

2.3. Arritmias y trastornos en la conduccion

En el corazén humano normal, los latidos se generan en el nodo SA y luego
se propagan hacia auriculas y ventriculos, como se describié con anterioridad. El
ritmo fisioldgico de referencia del corazén se denomina “ritmo sinusal normal”, y
se caracteriza por una frecuencia cardiaca de entre 60 y 100 latidos por minuto,
ondas P con una morfologia que indica que se originan en el nédulo sinusal e in-
tervalos PR iguales en todos los latidos. Debe haber una onda P por cada complejo
QRS, vy la duracién del QRS y de los intervalos y segmentos mencionados en el
apartado anterior debe estar dentro de los limites considerados normales.

El ritmo cardiaco puede verse alterado cuando la frecuencia cardiaca es mayor
o menor de la normal, cuando el latido se genera en lugares distintos al nodo SA
o cuando hay trastornos en la conduccién que impiden que el impulso eléctrico se
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2.3. Arritmias y trastornos en la conduccion

propague de manera correcta. Cualquier alteracién en la formacién o en la con-
duccién del impulso eléctrico se denomina arritmia. En esta seccion se describiran
algunas de las arritmias mds usuales.

2.3.1. Arritmias con ritmo sinusal

Cuando la frecuencia cardiaca se ve alterada, pero las caracteristicas del ritmo
cardiaco son las del ritmo sinusal normal, se habla de arritmias con ritmo sinusal.

Arritmia sinusal

Se caracteriza por variaciones subitas en la frecuencia cardiaca. En la variante
mas comun de este tipo de arritmia, la frecuencia cardiaca varia de acuerdo a las
fases de la respiracion: se acelera durante la inspiracién y se desacelera durante
la espiracidn. Se trata de un fenémeno normal que se da en personas saludables,
especialmente jovenes y nifios. (Ver Fig.

—L\—L\——LA—lJ\—L/\_JJ\—‘-/\—JJ\_JJ\_JJ\——M\

FIGURA 8: Arritmia sinusaﬂ

Bradicardia sinusal

Se trata de un ritmo sinusal con una frecuencia cardiaca menor a los 60 lpm.
Puede deberse a causas fisioldgicas: algunas personas pueden tener una frecuencia
cardiaca en reposo menor a los 60 lpm, y en el caso de los atletas, durante el suefio
la frecuencia puede bajar hasta 35 lpm. (Ver Fig. [9)

’Fuente: Andrew R. Houghton and David Gray. Making Sense of the ECG: A Hands-On Guide.
4.2 ed. CRC Press, 2014.

8Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.2 ed. Elsevier, 2016.
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FIGURA 9: Bradicardia sinusaﬂ

Taquicardia sinusal

Al contrario de la bradicardia, la taquicardia se da cuando la frecuencia cardia-
ca supera los 100 Ipm. Se puede observar en situaciones fisioldgicas: en la infancia,
durante o después de un ejercicio fisico intenso, o debido a determinados estados
emocionales. (Ver Fig.

AL L)

FIGURA 10: Taquicardia sinusaﬂ

2.3.2. Arritmias supraventriculares

Se generan cuando el latido no tiene su origen en el nodo SA sino en las au-
riculas o en la unién auriculoventricular. Dentro de este apartado se describiran
las extrasistoles supraventriculares, la taquicardia paroxistica supraventricular, el
aleteo auricular y la fibrilacion auricular.

Extrasistoles supraventriculares

Son latidos precoces que se originan en las auriculas o en el nodo AV, antes de
que se produzca la descarga del nodo SA. Se caracterizan por ondas P andémalas,
mientras que el complejo QRS es de morfologia y duraciéon normal. El impulso
eléctrico que nace en la auricula o en el nodo AV puede despolarizar al nodo SA,
el cual deberd repolarizarse antes de iniciar un nuevo potencial de acciéon y de

°Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.2 ed. Elsevier, 2016.
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2.3. Arritmias y trastornos en la conduccion

esta manera generar un nuevo latido. Esto hace que después de las extrasistoles
se observe una pausa compensadora. (Ver Fig.

e

FIGURA 11: Extrasistole supraventriculaﬂ

Ocasionalmente una extrasistole auricular generada en las auriculas de ma-
nera muy prematura llega al nodo AV cuando éste auin se encuentra en periodo
refractario debido al latido anterior. En este caso, el impulso eléctrico correspon-
diente a la extrasistole no se conduce hacia los ventriculos, y la extrasistole queda
“bloqueada”.

Las extrasistoles supraventriculares pueden presentarse aisladas, en duplas o
en tripletes. Una dupla consiste de dos extrasistoles seguidas, mientras que en el
caso del triplete se trata de tres.

Este tipo de latidos suelen encontrarse en personas normales y no requieren de
tratamiento excepto si los sintomas que producen resultan problematicos para el
paciente.

Taquicardia paroxistica supraventricular

Ocurre cuando se producen descargas regulares en las auriculas o en el nodo
AV, con una frecuencia de entre 100 y 250 Ipm. Se denomina “paroxistica” porque
el aumento en la frecuencia cardiaca comienza de manera repentina. El paroxis-
mo puede durar unos segundos, unos minutos, algunas horas o mas, y cesa tan
repentinamente como comenzo.

Cuando el latido se origina en las auriculas, se trata de una taquicardia auri-
cular, que consiste en una corrida de cuatro o mas extrasistoles supraventriculares
consecutivas. En el ECG se observan ondas P invertidas, que se superponen con
las ondas T debido a la répida frecuencia cardiaca (ver Fig. [12).

0Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.% ed. Elsevier, 2016.
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Inicio de taquicardia auricular paroxistica

BRI AN

FIGURA 12: Taquicardia paroxistica supraventricula

Cuando la taquicardia se genera en el nodo AV, las ondas P no estan. En ambos
casos, los complejos QRS tienen morfologia normal porque la conduccion ventri-
cular no esta alterada.

Las taquicardias supraventriculares pueden producirse por dos mecanismos di-
ferentes. En la taquicardia auricular, existen regiones en las auriculas distintas del
nodo SA que se encuentren irritables y actien como focos ectdpicos, disparando
a una frecuencia mayor que la del nodo SA. Cuando los impulsos andmalos nacen
en el nodo AV, se debe a que existen vias accesorias de conduccién ademas de las
normales. Esto hace que el impulso eléctrico pueda viajar por una via y volver por
otra, produciendo un fendmeno conocido como “reentrada”.

Este tipo de arritmia tiene prondstico benigno, y si los episodios son espo-
radicos no suele requerir tratamiento. En caso de darse en forma reiterada o si
existe alguna cardiopatia subyacente, se trata con una ablacién cardiaca, un pro-
cedimiento en el que se destruyen pequeiias areas del corazén que pueden estar
causando los latidos anormales.

Aleteo auricular

Se trata de un caso de taquicardia auricular, en la cual existe un camino de
conduccion en forma de circulo alrededor de la auricula derecha por la cual el im-
pulso eléctrico viaja siempre en la misma direccién. Esto produce una contraccion
répida de las auriculas, a una frecuencia de entre 200 y 350 lpm. Esta frecuen-
cia es tan rapida que muchas de estas descargas eléctricas llegan al nodo AV y lo
encuentran en su periodo refractario, por lo cual no pueden ser conducidas hacia
los ventriculos. Por lo tanto, usualmente hay dos o tres latidos de las auriculas
seguidos por uno solo de los ventriculos. La frecuencia ventricular suele ser de
alrededor de 150, 100 o 75 Ipm.

"Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.2 ed. Elsevier, 2016.

24



2.3. Arritmias y trastornos en la conduccion

En el ECG, esto se traduce a un patrdén caracteristico de “dientes de sierra” dado
por las sucesivas ondas P fusionadas, intercalado con complejos QRS normales.

(Ver Fig.

FIGURA 13: Aleteo auricula

Fibrilacion auricular

Se da por una despolarizacidn cadtica y desincronizada de las distintas células
de las auriculas, que provoca que éstas se contraigan a una frecuencia extrema-
damente rapida, de entre 300 y 600 lpm. Si bien la causa de este fenémeno atin
estd en debate, se cree que se debe a multiples ondas de excitacidon reentrantes
en ambas auriculas. En el ECG no se observan ondas P sino fluctuaciones respecto
a la linea de base de escasa amplitud. Los latidos llegan al nodo AV de manera
impredecible, la mayoria de ellos cuando éste se encuentra en periodo refractario,
haciendo que los ventriculos se contraigan con una frecuencia muy irregular de

entre 80 y 180 lpm. (Ver Fig.

FIGURA 14: Fibrilacién auricula

La fibrilacion auricular puede clasificarse, segiin su duracion, en: paroxistica
(episodios que terminan de manera espontdnea, normalmente de menos de 48
horas de duraciéon aunque pueden extenderse hasta 7 dias), persistente (episodios
que duran mds de 7 dias y requieren de cardioversiéon para su tratamiento) o
permanente (cuando la fibrilacién es continuada y no puede ser revertida). La

12Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.? ed. Elsevier, 2016.

13Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.% ed. Elsevier, 2016.
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prevalencia de este tipo de arritmia aumenta con la edad, y estd asociada con un
incremento en el riesgo de infarto de miocardio.

2.3.3. Arritmias ventriculares

Son aquellas en las que los latidos tienen su origen en los ventriculos. Dentro de
este grupo se describirdn las extrasistoles ventriculares, la taquicardia ventricular
y la fibrilacion ventricular.

Extrasistoles ventriculares

Al igual que las extrasistoles supraventriculares, son latidos que aparecen antes
de tiempo, pero en este caso generados por un foco ectépico en alguno de los
ventriculos. Los complejos QRS correspondientes a estos latidos se caracterizan
por ser anchos (con una duracién mayor a 0.12 s), debido a que el impulso se
propaga en los ventriculos lentamente de miocito a miocito en vez de hacerlo a
través de las fibras de Purkinje de conduccién réapida. Ademas, en el latido normal,
el impulso eléctrico se distribuye por ambos ventriculos de manera simultdnea, por
lo que las ondas de despolarizacion en parte se cancelan mutuamente. Como en
este caso esto no sucede porque un ventriculo se despolariza antes que el otro,
el QRS también tiene una amplitud mayor de la normal. La onda T casi siempre
aparece con una polaridad opuesta a la del QRS. Debido a que el latido normal
siguiente a una extrasistole encuentra a los ventriculos en periodo refractario tras
el latido ectdpico, se genera una pausa compensatoria despues de la extrasistole,
que suele ser mas larga que la que se observa en una extrasistole supraventricular.

(Ver Fig.

.

FIGURA 15: Extrasistole Ventricula

Las extrasistoles ventriculares, como las supraventriculares, también pueden
aparecer aisladas, en duplas o en tripletes. Si bien algunas ocurrencias aisladas

4Fuente: Andrew R. Houghton and David Gray. Making Sense of the ECG: A Hands-On Guide.
4.2 ed. CRC Press, 2014.
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son comunes y benignas, si las extrasistoles son frecuentes pueden estar siendo
generadas en areas isquémicas (es decir, con disminucién de irrigacién sanguinea)
o infartadas (esto es, dreas necrosadas debido a la interrupcién en la irrigacién) del
corazon. Las personas con un numero significativo de extrasistoles ventriculares
tienen un riesgo aumentado de fibrilacién ventricular.

Taquicardia ventricular

Se define como una serie de mas de tres extrasistoles ventriculares consecuti-
vas, que se presentan con una frecuencia de mas de 100 lpm (ver Fig. [16).

Taquicardia
ventricular

FIGURA 16: Taquicardia Ventricula

Es una condicion reviste gravedad: un episodio de mas de 30 segundos es po-
tencialmente mortal. La presencia de taquicardia ventricular por lo general indica
dafio isquémico en los ventriculos. La frecuencia ventricular es tan rapida que los
ventriculos no llegan a llenarse adecuadamente, por lo que en la mayoria de los
casos no es posible mantener una presion arterial adecuada y el paciente se vuelve
hipotenso. Ademas, la taquicardia ventricular frecuentemente precede a un episo-
dio de fibrilacién ventricular, que es una condicién fatal.

Este tipo de arritmia se trata farmacolégicamente, o en algunos casos, aplican-
do cardioversion.

Fibrilacion ventricular

Consiste en la contraccién descoordinada, cadtica e ineficaz de los ventriculos,
debida a la descarga de multiples focos ectépicos o a un impulso eléctrico en circu-
lo. El ventriculo estd particularmente vulnerable a la fibrilacién ventricular cuando
ocurre una extrasistole en la porcién media de la onda T. En este momento, parte

I5Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.% ed. Elsevier, 2016.
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del miocardio ventricular estd despolarizado, otra parte estd parcialmente repola-
rizado y otra esta repolarizada del todo, favoreciendo que se pueda establecer un
fenémeno de reentrada y de movimiento en circulo. El comienzo de la fibrilacién
puede estar asociado a isquemia, o también a un choque eléctrico repentino al
corazon. Durante la fibrilacidn ventricular se detiene la circulacién sanguinea por-
que los ventriculos no pueden bombear la sangre eficazmente, por lo que si no se
la trata en unos pocos minutos conduce a la muerte. La desfibrilacién consiste en
aplicar una corriente eléctrica muy intensa al corazon, que en caso de ser efectiva
despolariza a todas las células miocdardicas en simultaneo, reestableciendo de esta
manera el ritmo normal.

En el ECG, la fibrilacion ventricular se asocia con una apariencia de “bolsa de
gusanos”. No se distingue ningun patrdén repetitivo, sélo se observan ondas irregu-
lares que en un principio tienen una amplitud de unos 0.5 mv pero rdpidamente
van decayendo y entre 20 y 30 segundos mds tarde son de entre 0.2 y 0.3 mV. (Ver

Fig.
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FIGURA 17: Fibrilacién Ventricula

2.3.4. Bloqueos

Cuando la conduccién normal del impulso eléctrico en el corazén se ve inte-
rrumpida o demorada en alguno de los puntos del camino, se habla de un bloqueo.
Dependiendo del punto en el que se de la demora o interrupcién en la conduccioén,
existen tres tipos diferentes de bloqueos: el sinoauricular, el auriculoventricular, y
los bloqueos de rama. Algunos de los distintos bloqueos pueden observarse en la

figura

16Fuente: John E.Hall. Tratado de Fisiologia Médica. 13.2 ed. Elsevier, 2016.

7Fuente: Kim E. Barret et al. Ganong Fisiologia Médica. 24.* ed. McGraw-Hill Lange, 2012.
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FIGURA 18: Bloqueoﬂ

Bloqueo sinoauricular

En este tipo de bloqueo, el nodo SA descarga de manera normal pero el impulso
eléctrico no logra ser propagado hacia las auriculas. En consecuencia, hay ausencia
de ondas P. Sin embargo, al no recibir las descargas provenientes del nodo SA, el
nodo AV comienza a latir a su propio ritmo, generdndose asi un ritmo ventricular
mas lento pero de morfologia normal.

Bloqueo auriculoventricular

En este caso el problema esta en la conduccién del impulso entre las auriculas
y los ventriculos, debido a alguna falla en el nodo AV o en el haz de His. Este
bloqueo puede darse en tres grados.

En el bloqueo AV de primer grado, la conduccidén a través del nodo AV es mds
lenta de lo usual y por lo tanto el intervalo PR es mas largo de lo normal, con
un duracién de mds de 0.2 s. En este caso, no hay bloqueo en la conduccién sino
simplemente una demora.

En el bloqueo AV de segundo grado, algunos latidos no logran pasar hacia los
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ventriculos. En ese momento, en el ECG aparece una onda P que no esta seguida
por un complejo QRS, en lo que se denomina un “latido fallido”. Existen dos tipos
de bloqueos AV de segundo grado: Mobitz tipo I y Mobitz tipo II. El bloqueo Mobitz
tipo I se caracteriza por una prolongacién progresiva del intervalo PR hasta que
una onda P no logra ser conducida, se produce un latido fallido y el ciclo vuelve
a comenzar (esto también se denomina “fenémeno de Wenckenbach”). En el caso
del Mobitz tipo II, el intervalo PR tiene una duracién constante, y existe un nimero
fijo de ondas P no conducidas por cada complejo QRS. Por ejemplo, un bloqueo
2:1 indica que se observan dos ondas P seguidas de un QRS.

Finalmente, el bloqueo AV de tercer grado o completo se da cuando ninguno de
los latidos es capaz de ser conducido desde las auriculas hacia los ventriculos. El
nodo AV comienza a descargar a su propia frecuencia, y se produce una disociacién
entre la frecuencia auricular y la ventricular. No hay ninguna relacion entre las
ondas P y los complejos QRS.

Bloqueos de rama

Ocurren cuando la conduccion estd interrumpida en una de las dos ramas del
haz de His (izquierda o derecha). La excitacion pasa por el haz del lado que esta
intacto, y luego es conducida a través del miocardio de manera mads lenta para
activar el ventriculo del lado que estd bloqueado. Al despolarizarse un ventriculo
antes que el otro y no ambos en simultdneo como en el latido normal, el QRS es
mads ancho de lo normal y aparece deformado. El bloqueo también puede estar
en alguno de los dos fasciculos de la rama izquierda del haz, en cuyo caso se
denomina “hemibloqueo.”

2.4. Monitoreo ambulatorio

Cuando los sintomas se producen en el paciente de manera intermitente, puede
que éste no los esté experimentando en el momento que acude al consultorio
médico, y que el ECG adquirido tenga una apariencia normal. Algunos sintomas
sélo tienen lugar cuando el paciente esta realizando una determinada actividad.
En estos casos, es necesario registrar el ECG de manera ambulatoria, en periodos
de tiempo mas extendidos y mientras el paciente desarrolla su rutina de manera
normal.

Como se explicd en la introduccidn, el dispositivo mas utilizado para el moni-
toreo ambulatorio del ECG es el monitor Holter. Consiste de unos pocos electrodos
que se colocan el pecho del paciente, conectados a un grabador portdtil analégico
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o digital que registra y va almacenando la sefial de manera continua. General-
mente se adquieren 2 o 3 derivaciones durante un periodo de unas 24 horas. Al
finalizar el estudio, la grabacién puede ser visualizada y analizada con software
especialmente disefiado para tal fin.

Como alternativa al Holter, existen los denominados monitores de eventos.
Estos dispositivos graban el ECG de manera continua pero sélo almacenan los
ultimos minutos de sefial, sobreescribiendo permanentemente la memoria con in-
formacién nueva. Cuando el paciente experimenta algiin sintoma, presiona un
botén y una porcién de la sefial de ECG es almacenada de manera permanente.
Esta porcion usualmente se extiende desde un tiempo antes al momento en el que
el paciente presion6 el boton hasta un breve tiempo después. De esta manera, so-
lo quedan registradas las porciones de sefial relacionadas con la aparicién de un
sintoma. La porcién de sefial obtenida puede ser enviada a una central para su
andlisis. La duracién de este tipo de estudio suele abarcar unos 7 dias.
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Capitulo 3

Adquisicion, digitalizacion y
transmision de la senal

El circuito para la adquisicidn, digitalizacién y transmisiéon por Bluetooth de
la sefial se compone de electrodos, un cable para los mismos conectados a una
placa de front-end analdgico encargada de filtrar y amplificar la sefial, un micro-
controlador PIC que la digitaliza y un mdédulo Bluetooth que permite enviarla al
smartphone. El esquematico del circuito completo puede observarse en la figu-
ra[19] mientras la figura 20| muestra el prototipo final del sensor.

3.1. Caracteristicas de la senal de ECG

La sefal de ECG tiene una amplitud de entre 0.5 y 5 mV, y un rango de frecuen-
cias de utilidad diagnéstica de entre 0.05 y 100 Hz. En aplicaciones ambulatorias,
se utiliza un ancho de banda de entre 0.5 y 40 Hz para reducir el ruido. Al igual
que la mayoria de las sefiales biomédicas, la del ECG se caracteriza por ser no
estacionaria, por la gran variabilidad que presenta entre distintos individuos y por
su susceptibilidad al ruido. Las principales fuentes de ruido que afectan a la sefial
de ECG son las siguientes:

= EMG: La seial de electromiografia (EMG) es la que corresponde a la ac-
tividad eléctrica producida por los musculos esqueléticos, que permite su
contraccion. La amplitud de esta sefial, medida en la superficie corporal, es-
td entre los 0.1 y 1 mV, y sus componentes de frecuencia van de los 5 a los
500 Hz. Como este ancho de banda se solapa parcialmente con el del ECG,
la actividad muscular puede causar interferencia en la sefial de ECG. Esto es
particularmente problemadtico en las aplicaciones ambulatorias, en las que
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FIGURA 19: Esquematico del circuito completo

i I i e et L TR L
ZLEROY “
— o 10 _
aniL I
Gl “
— s AR —— !
L I
on ? |
2 I
— mas Tyan=r I
— * I
) I
D oL “
DY D TATAY i
i 1
st “ —
4 wE BT R
] — U LE
1 [apy- ]
= 1 _n_x.“__ __.m
anD T | 0
1 I L
ELl ] 1
@ | l =
Som—= oS Bhs B4 I .
iin mile “ £8GA01D0
QR0 — — L
QL “ | [ Jizz AL - - e
N - | = =
1 — %) —
! o — L
[ —] 080 [—
T i+ [ — VHED
I —] %w -
anoL I _ — — |
Ebi i ! R —
Ay F5EHISeH JAlEeH i - -
e D ! — —
owiFL 11 H ] —
g Bk L H — EA —
:. o 1 — —
1 * “
a2 i ¥
|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| ——
ooet
i
QEE N
Ly raw wiy
+—1 no, rrs
s ] H2LEN

34




3.1. Caracteristicas de la sefial de ECG

FIGURA 20: Prototipo final del sensor

FIGURA 21: Ruido de EMGE|

el paciente se encuentra en movimiento mientras se realiza el registro. (Ver

Fig.

= Desplazamientos de la linea de base: Idealmente, la linea de base del ECG
deberia ser isoeléctrica. Sin embargo, cuando el paciente llena sus pulmones
al respirar, hace que cambie la posicién de los electrodos con respecto al
corazon y que se produzca un desplazamiento de la linea de base. El contacto
variable entre los electrodos y la piel (artefacto de movimiento) también
puede provocar este tipo de ruido. (Ver Fig.

18Fyente: http://www.mauvila.com/images/ Tremor.gif. Ultima visita a la pagina: 5/10/2016

35


http://www.mauvila.com/images/Tremor.gif

Capitulo 3. Adquisicion, digitalizacion y transmision de la sefial

FIGURA 22: Desplazamiento de linea de baseEl

= Ruido de linea: Los cables de los electrodos que registran el ECG y la linea
eléctrica estdn acoplados por caminos capacitivos, lo cual hace que una co-
rriente de 50 Hz (en nuestro pais) fluya por cada cable y de alli a través del
cuerpo hacia la masa comun. Parte de esta corriente es comun a los dos ca-
bles que permiten medir una derivacion, y por lo tanto puede ser eliminada
utilizando un amplificador diferencial con un CMRR (factor de rechazo al
modo comun) muy alto. Sin embargo, como los caminos recorridos a través
del cuerpo por la corriente que ingresa por cada uno de los dos cables tienen
diferentes valores de impedancia, la interferencia de la linea hace que exista
una diferencia de potencial extra que ingresa al amplificador diferencial y es
amplificada por el mismo. (Ver Fig.

FIGURA 23: Ruido de h'neeF_Ul

En la tabla[4] se resumen los rangos de frecuencias de las distintas componentes
del ECG y también de las posibles fuentes de ruido. En la figura se puede
observar el espectro de potencia de estas sefiales.

9Fuente: http://www.mauvila.com/images/WBaseline.gif. Ultima visita a la p4gina: 5/10/2016

20Fyente: http://www.mauvila.com/images/ACInterference.gif. Ultima visita a la pagina:
5/10/2016
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TABLA 4: Frecuencias de componentes de ECG y fuentes de ruido

Seiial Frecuencia [Hz]
Frecuencia cardiaca 0.67 - 5 (40 - 300 bpm)
Onda P 0.67-5
Complejo QRS 10 - 50
Onda T 1-7
EMG 5-50
Respiracién 0.12-0.5
Ruido eléctrico 50 / 60 (Dependiendo del pais)
1.0
0.8
Megaémna Cormplejo QRS
rardrmiento
- 0.6
=
b=
]
S 04
g
o
0.2
yd Ruido de EMG
Ohidas
PT
0.0
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FIGURA 24: Espectro de potencia relativa de componentes de ECG y

fuentes de ruidﬂ
3.2. Adquisicion
3.2.1. Electrodos
21Fuente: http://www.masys.url.tw/AU/2015SP/BMSD-D,/ Text/BMSD-text-ECG QRS

Detection.pdf
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La corrientes en el cuerpo humano son conducidas por iones, mientras que
en los cables y en la instrumentacién electrénica, son conducidas por electrones.
Por lo tanto, para poder registrar sefiales bioeléctricas es necesario un elemento
que sea capaz de actuar como transductor entre ambos tipos de corriente: este
elemento es el electrodo.

Cuando el electrodo entra en contacto con el electrolito que corresponde a los
tejidos corporales o al gel del electrodo, se produce un intercambio entre iones
y electrones como producto de una reaccién electroquimica. Algunos atémos del
metal del electrodo pierden electrones y pasan al electrolito como iones, y a la
inversa, algunos iones del electrolito se combinan con electrones para formar ato-
mos de metal que se depositan en el electrodo. En equilibrio, ambos intercambios
se dan en igual medida y por lo tanto la corriente neta que fluye por la interfaz
electrodo-electrolito es nula. En estas condiciones, existe entre el electrodo y el
electrolito una diferencia de potencial denominada “potencial de hemicelda”. Si
los potenciales de hemicelda de ambos electrodos fueran iguales, al conectarlos al
amplificador diferencial se cancelarian. Sin embargo, pequefias diferencias en el
metal o en el gel del electrodo pueden provocar que se creen offsets en los mismos
que excedan al valor de la sefial que se quiere medir y saturen el amplificador,
por lo cual deben ser eliminados por el circuito de instrumentacién. El valor del
potencial de hemicelda depende del material del electrodo, e idealmente deberia
ser lo mas pequefio y constante posible.

Cuando existe una corriente neta pasando por el electrodo, puede ocurrir que
se altere el potencial de hemicelda, generandose una diferencia de potencial extra
que se denomina “sobrepotencial”. Este fendmeno se conoce como polarizacién.
Un electrodo perfectamente polarizable presentaria resistencia infinita al paso de
las corrientes faradicas, mientras que por el contrario un electrodo ideal, perfec-
tamente no polarizable, tendria resistencia nula al paso de la corriente farddica, y
permitiria que los biopotenciales detectados pudiesen pasar sin ser distorsionados
ni atenuados. Sin embargo, no existen los electrodos perfectamente no polariza-
bles, sino que se trata de buscar materiales que se acerquen a estas condiciones.

Para medir sefiales bioeléctricas como el ECG en la superficie corporal, se sue-
len utilizar electrodos de Ag/AgCl, debido a que retinen algunas caracteristicas
muy ventajosas relacionadas con lo que se explicé anteriormente: presentan un
potencial de hemicelda razonablemente bajo y estable y son relativamente no po-
larizables. Ademas, son de facil fabricacién. Por lo general, y especialmente para
aplicaciones ambulatorias, se utilizan electrodos descartables. Consisten de un dis-
co de espuma que contiene al electrodo, el cual de un lado tiene un conector tipo
snap macho para poder conectarlo a los cables. Del otro lado, sobre el electro-
do se tiene una esponja impregnada de gel conductor. El gel conductor permite
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garantizar un buen contacto entre el electrodo y la piel del paciente, asi como
también reducir la alta impedancia que presenta la capa mds exterior de la piel

(ver Fig.[25)).

Gel

Esponja porosa G
";I;'r_Erf‘-'. J

Electrodn Agitgr) a

Ezpuma grado médico
con adhesivo

-
Conector znap i _,:

FIGURA 25: Electrodo descartabl

Los electrodos para ECG descartables deben seguir un estdndar establecido por
la AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation), denomi-
nado ANSI/AAMI EC12:2000. Este estdndar estipula requerimientos de etiqueta-
do, pruebas para evaluar la adhesividad, y condiciones minimas de desempeiio
eléctrico para los electrodos descartables. Se especifica, por ejemplo, que la ten-
sién de offset de los electrodos que no debe superar los 100 mV. Otros requisitos se
refieren al valor de impedancia de los electrodos que debe ser lo minimo posible,
a la estabilidad del offset y al ruido interno de los mismos.

Para optimizar el contacto entre los electrodos y la piel, es recomendable lim-
piar la piel con alcohol antes de su colocacion para eliminar la grasa propia de la
piel, y remover el pelo en las dreas en las que se ubicardn los electrodos.

22Fuente: John G. Webster. Encyclopedia of Medical Devices and Instrumentation. 2.2 ed. Wiley,
2010.
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3.2.2. Cable para electrodos

El cable utilizado para conectar los electrodos a la placa de adquisicion consiste
de tres conectores tipo snap hembra, en un extremo, y en el otro un conector de
3.5 mm macho, dado que la placa tiene una entrada para ese tipo de conector.

Para poder colocar de manera correcta los electrodos, los conectores snap de-
ben seguir un cédigo de colores. Internacionalmente, existen dos estdndares: uno
dictado por la IEC (International Electrotechnical Comission) que es utilizado en
Europa, y otro perteneciente a AAMI-AHA (Association for the Advancement of
Medical Instrumentation - American Heart Association) que se utiliza en Estados
Unidos. En nuestro pais, cualquiera de los dos sistemas podria aplicar. El cable
utilizado en este proyecto sigue el de AAMI-AHA (ver Fig. [26)). Para un sistema de
tres derivaciones, el estdindar determina que corresponden los siguientes colores:

LA Negro
RA Blanco
LL Rojo

En este caso, se mide sélo una derivacion que es DII (es decir, LL - RA). Por
lo tanto, el tercer electrodo se usa a modo de electrodo de pierna derecha, pero
se mantiene la colocacién en el brazo izquierdo porque en realidad este electrodo
neutro puede ubicarse en cualquier lugar.

FIGURA 26: Cables para electrodosEl

3.2.3. Placa “SparkFun Single Lead Heart Rate Monitor - AD8232”

Para realizar la adquisicion de la sefial, se utilizé un placa desarrollada por
SparkFun, denominada “Single Lead Heart Rate Monitor - AD8232” (en espaiiol,

23Fuente: |https://www.openhacks.com/. Ultima visita a la pagina: 6/10/2016
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monitor de frecuencia cardiaca de una derivacion). Se trata de una placa que
permite medir la actividad eléctrica del corazén. Estd basada en el chip AD8232
elaborado por Analog Devices, disefiado para extraer, amplificar y filtrar biopoten-
ciales en condiciones ruidosas.

Como se observa en la figura la placa cuenta con un conector de 3.5 mm
para el cable con los electrodos. Requiere una tension de alimentacion de entre 2
y 3.5V (la tension recomendada es de 3.3 V) cuenta con un LED indicador de la
frecuencia cardiaca y seis pines: dos para la alimentacion, uno para la salida anal6-
gica, dos para la deteccién de desconexion de los electrodos y uno para colocar el
chip en modo stand-by, de bajo consumo de corriente. Para este proyecto sélo se
utilizaron los primeros tres pines, es decir, los que corresponden a la alimentacion
y a la salida.

FIGURA 27: Placa Sparkfun Single Lead Heart-Rate Monitor -

AD8232|f|

El integrado AD8232 cuenta con un amplificador de instrumentacién, permite
realizar un filtrado tanto pasa-alto como pasa-bajo de la sefial y cuenta con un
amplificador operacional que puede ser utilizado para amplificar atin mas la sefial,
entre otras caracteristicas. Se destaca su bajo consumo de corriente, de s6lo 170
1A, algo que resulta crucial en dispositivos alimentados a bateria. El diagrama en
bloques funcional del integrado se puede ver en la figura

A continuacién se irdn detallando las distintas etapas del circuito correspon-
diente a la placa de adquisicidon de SparkFun. El disefio de este circuito responde

24Fuente: https://cdn.sparkfun.com//assets/parts/9/3/4/4/12650-04.jpg. Ultima visita a la pa-
gina: 5/10/2016
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FIGURA 28: Diagrama funcional en bloques de ADSZSﬂ

a uno de los recomendados por el fabricante del AD8232 en la hoja de datos del
mismo, para una configuraciéon de “monitor cardiaco”.

Alimentacion

Como se menciond, la tensién de alimentacién requerida para el AD8232 es
de entre 2 y 3.5 V. En este caso, se utilizd una bateria de 9 v a partir de la cual
se obtuvo una tension de cerca de 3 V utilizando un regulador de tension LM317
(ver Fig. [29). Se establecié R1 en 220 2 y R2 en 330 (), y la tensién de salida del
regulador (Vour) esta dada por:

R2
Vour =125V (1 + ﬁ) =312V 3)

Amplificador de instrumentacion y filtro pasa-alto

La etapa fundamental del AD8232 es el amplificador de instrumentacién. Se
trata de un circuito que amplifica la diferencia entre las tensiones de entrada entre

25Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.
pdf. Ultima visita a la pagina: 9/10/2016
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FIGURA 29: LM31

los dos electrodos, al tiempo que rechaza las sefiales que son comunes a ambos
(ruido e interferencia). Se compone de una etapa de entrada y un amplificador.
Todos los componentes de este tipo de amplificador son internos al dispositivo, lo
cual permite que las especificaciones estén garantizadas y que el usuario pueda
contar con un cierto nivel de performance asegurada por el fabricante y que no
depende de un disefio propio. Algunas de las caracteristicas fundamentales que
deberia presentar un amplificador de instrumentacién son:

= CMRR alto: La propiedad recién descrita de cancelar las sefiales de modo
comun y amplificar las diferenciales se mide con el CMRR o Coeficiente de
Rechazo al Modo Comun, que se define como:

A
CMRR (dB) = 20 log,, (A—CD 4)

Donde Ad es la ganancia diferencial y Ac es la ganacia de modo comun. El
CMRR se especifica para una frecuencia especifica. Por supuesto que este
pardmetro deberia ser lo mds alto posible, y en el caso de los amplificadores
de instrumentacién el CMRR suele estar entre los 70 y 100 dB en corriente
continua y con una ganancia diferencial unitaria. El amplificador deberia
tener un valor alto de CMRR para el rango de frecuencias que es de interés,
incluyendo la frecuencia de linea.

= Tensidn de offset y deriva bajos: La tension de offset de los amplificadores
de instrumentacién debe ser baja igual que en cualquier amplificador. En
este caso, esta tension estd dada por la ganancia multiplicada por el offset

26Fuente: http://www.ti.com/lit/ds/symlink/Im117.pdf. Ultima visita a la pagina: 7/10/2016
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de las entradas, sumadas al offset del amplificador de salida. En cuanto a la
deriva del offset, hace referencia a las variaciones del mismo con los cambios
de temperatura, y en los amplificadores de instrumentacion esta en el orden
de los microvoltios.

= Impedancia de entrada alta y simétrica: Las impedancias de ambas entra-
das del amplificador deberian ser altas y ser lo mas parecidas posibles. Un
valor alto de impedancia de entrada evita cargar a la sefial de entrada, lo
que podria provocar su atenuacion. Este parametro tipicamente estd entre
los 10° y 1012 Q.

= Corriente de polarizacion de entrada baja: Las corrientes de polarizacion
son la que fluyen de o hacia las entradas del amplificador. La diferencia entre
ambas corrientes de polarizacién se denomina corriente de offset de entra-
da. Las corrientes de polarizacién multiplicadas por las resistencias de las
entradas, producen una tension. La diferencia entre las dos tensiones asi ge-
neradas en ambas entradas, produce un offset que se suma al que es propio
del amplificador mencionado anteriormente. Por lo tanto, estas corrientes y
especialmente la diferencia entre ellas debe ser lo méas baja posible y suele
estar entre 1 pA y 50 nA. Deben existir caminos de retorno resistivos para
las corrientes de polarizacién, o de lo contrario pueden cargar capacitancias
pardsitas y hacer crecer la tensién de modo comun hasta saturar el amplifi-
cador.

= Bajo ruido: Como el amplificador de instrumentacién maneja sefiales de
baja amplitud, no debe agregar ruido propio al que es inherente a la sefial.

En la figura se puede observar el amplificador de instrumentacién que trae
incorporado el AD8232. Tiene un CMRR de 80 dB para un rango de frecuencias de
entre 0 y 60 Hz (lo cual, por lo tanto, incluye la frecuencia de linea). La impedancia
de entrada es de 10 G2. Las corrientes de polarizacién tipicas son de 50 pA, y las
corriente de offset de entrada es de 25 pA. La ganancia del amplificador es de 100.

Dentro de esta etapa se incluye un amplificador que permite hacer un filtrado
pasa-alto y eliminar la corriente continua (denominado “HPA” en la figura). Esto
permite eliminar los offsets de los electrodos de hasta 300 mV, y también sefales
de baja frecuencia como la desviacién de la linea de base. Conectando una red
RC entre la salida del amplificador de instrumentacion y la entrada inversora del
amplificador HPA, se conforma un integrador que retroalimenta las sefiales de ba-
ja frecuencia hacia el amplificador de instrumentacién, elimindndolas sin saturar
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FIGURA 30: Etapa de amplificador de instrumentacién en placa

SparkFun AD823

ningtn nodo y manteniendo la ganancia. Dependiendo de cémo se conecten las re-

sistencias y capacitores externos, se puede lograr un filtro pasa-alto de uno, dos o

tres polos. Un mayor nimero de polos mejora el rechazo al ruido de baja frecuen-

cia, pero como contraparte produce una mayor distorsién de la sefial y requiere de

un nimero mayor de componentes. En el caso de la placa de SparkFun, el filtro es
de dos polos como se ve en la figura. En la hoja de datos del AD8232, se ofrecen
algunas recomendaciones de disefio respecto de los valores de las resistencias y
capacitores que componen el filtro:

R1 = R2 > 100 k2

Cl=C2

Recoyp =14 R1

()

(6)

(7)

La placa de SparkFun sigue estas recomendaciones, y en el circuito de la misma

los valores de las resistencias y los capacitores (ver Fig. se fijaron en:

C1=C2=033pF

(8)

27Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.
pdf. Ultima visita a la pagina: 9/10/2016
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Rl =R2=10 MQ ©)

Reomp = 1.4 MQ (10)
La frecuencia de corte del filtro estd dada por la siguiente ecuacién:

10

Fec=
2mvC1 R1 R2 C2

~ 0.438 Hz 11)

Masa virtual

El AD8232 opera con una unica fuente. Incorpora un buffer de referencia para
crear una masa virtual entre la tensién de alimentacion y la masa comun. La sefial
de salida del amplificador de instrumentacion esta referenciada a esta masa vir-
tual. Es decir, si hay una tension diferencial de cero voltios, la tensién a la salida
del amplificador de instrumentacion tendra el valor de esta tension de referencia.
Este nivel de tension se establece en el pin REFIN, y en el caso de la placa de
SparkFun se logra con un divisor de tensién (ver Fig. [31).

+Vg
R4
(18) REFIN
S
3T

FiGURrA 31: Buffer de referenciﬂ

Ambas resistencias del divisor son iguales y por lo tanto se obtiene como ten-
sion de referencia la mitad de la tension de alimentacién:

R2 1
=" 3125V =-3.125V = 1.562 12
VREF R1+R23 5V =53125V = 1.5625 V (12)

28Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.
pdf. Ultima visita a la pagina: 9/10/2016
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Al utilizar una referencia de la mitad de la maxima tensién de salida del ampli-
ficador que es la de alimentacién, se logra que el rango de tensiones que es posible
amplificar sea simétrico para tensiones positivas y negativas.

Circuito de pierna derecha o Right Leg Drive (RDL)

El AD8232 incluye un circuito de pierna derecha, que permite lograr un recha-
zo aun mayor al ruido y a la interferencia de linea (ver Fig. Un amplificador
invierte la sefial de modo comun presente en las entradas del amplificador de ins-
trumentacion, y la corriente de salida de este amplificador (A2 en la figura) es
retroalimentada al paciente a través del electrodo de pierna derecha.

Vem

TO DRIVEN R*
ELECTRODE

REFOUT

FIGURA 32: Circuito de pierna derech

El capacitor conectado entre los pines RLDFB y RLD crea un integrador, y el
valor de este capacitor determinard la ganancia del amplificador de RLD para la
frecuencia de la sefial de interferencia (fundamentalmente la frecuencia de linea).
Cuanto mas chico sea el valor de este capacitor mas ganancia tendra el amplifica-
dor para la frecuencia a rechazar, y por lo tanto mas se vera disminuido el ruido.
Sin embargo, valores demasiado bajos para este capacitor pueden causar inestabi-
lidad en el circuito. La placa de SparkFun utiliza el valor recomendado por la hoja
de datos del AD8232, que es de 1 nF.

29Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.
pdf. Ultima visita a la pagina: 7/10/2016
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Circuito de establecimiento rapido

Como el filtro pasa-alto tiene una frecuencia de corte muy baja, permite el
paso de sefiales de baja frecuencia que pueden demorar varios segundos en es-
tablecerse, lo cual puede resultar engorroso en un principio cuando se conectan
los electrodos. Para evitar esto, la salida del amplificador de instrumentacién se
conecta a un comparador que detecta cuando ésta se va a saturar y cierra las llaves
S1y S2 (ver Fig. [33). Al cerrarse estas llaves, se cierran dos caminos resisistivos
de 10 k2: uno entre los pines HPSENSE e IAOUT y otro entre SW y REFOUT (ver
Fig. [30). Estas resistencias quedan en paralelo con las externas formando filtros
pasa-alto con una frecuencia de corte mds alta que la anterior, y permitiendo de
esta manera filtrar temporalmente las sefiales de baja frecuencia que demoran el
tiempo de establecimiento.

+ FR (15

- n SWITCH
] TIMING
-IN 0.05V—+_~LOD+
LOD-

FIGURA 33: Circuito de establecimiento répidoﬂ

#Vg = 0.05V—

KR

2

Filtro pasa-bajo y ganancia adicional

Ademads de los amplificadores propios de la etapas de amplificador de instru-
mentacidn, circuito de pierna derecha y buffer de referencia, el AD8232 incluye
un amplificador operacional que puede ser utilizado para un doble propdsito: fil-
trar el ruido de alta frecuencia (como el que es producido por las contracciones
musculares), y obtener una mayor ganancia.

Al igual que en el caso del filtro pasa-alto, el pasa-bajo puede ser de uno o mas
polos. En la placa de SparkFun, se implemento un filtro de dos polos con topologia

Sallen-Key (ver Fig. [34).

30Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.
pdf. Ultima visita a la pagina: 10/10/2016
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c1
I L
FROM IN-AMP L
STAGE Ry | Rz | ! FILTERED
SIGNAL
.
SR3

REFOUT :

2 R4
—Q ]

FIGURA 34: Filtro pasa-bajo y ganancia adicionaﬂ

Los valores de las resistencias y los capacitores en este caso son:

R1=R2=1MQ

R3=1MQ
R4 =100 k52
Cl=15nF
C2=10nF

La ganancia del amplificador es:

R3

:1 _ =
G +R4

11

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

Como la ganancia del amplificador de instrumentacién es de 100, el sistema
tiene una ganancia total de 100 x 11 = 1100. La amplitud de la sefial de ECG
medida en la superficie de la piel esta en el orden de los milivoltios. Con esta

magnitud de ganancia, la sefal final de salida de la placa de SparkFun es del
orden de los voltios, lo cual resulta adecuado para la conversiéon analégico-digital

a realizar posteriormente.

31Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.

pdf. Ultima visita a la pagina: 10/10/2016
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FIGURA 35: Diagrama de Bode de ambos ﬁltroﬁ

La frecuencia de corte del filtro pasa-bajo esta dada por la siguiente ecuacion:

1
Fe=
2mvC1 R1 R2 C2

~ 41.094 Hz (19)

La combinacién del filtro pasa-bajo logrado con el amplificador de instrumen-
tacién y de este tultimo filtro pasa-alto realizado con un amplificador operacional
equivale a un filtro pasa-banda. En la figura se puede ver el diagrama de Bo-
de que caracteriza a la respuesta en frecuencia del sistema en su totalidad. Este
diagrama muestra la ganancia del sistema en decibeles para distintos valores de
frecuencia. La ganancia para las frecuencias no filtradas es de 1100, lo que en
decibeles equivale a:

G (dB) = 20 log;, (1100) ~ 60.828 dB (20)

Las ganancia en las frecuencias de corte de los filtros debe ser de 3 dB menos
que la de la frecuencia central. Efectivamente, en la figura se observa que en las
frecuencias de 0.5 Hz y 40 Hz aproximadamente, la ganancia es de 57 dB. El
ancho de banda utilizado se corresponde con el que se dijo en un principio que
era adecuado para el monitoreo ambulatorio del ECG.

32Fuente: http://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD8232.
pdf. Ultima visita a la pagina: 10/10/2016
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3.3. Digitalizacion

Una vez obtenida la sefial de ECG ya debidamente amplificada y filtrada por
el circuito de adquisicién, es necesario convertir esta sefial analdgica a una sefial
digital que pueda ser transmitida por Bluetooth. Para este proyecto, se utiliz6 pa-
ra digitalizar la sefial el conversor A/D que trae incorporado el microcontrolador
PIC16F887, debido a que éste también es de utilidad para la etapa de transmision
de la sefial via Bluetooth y se prefiri6 integrar estos aspectos en el microcontrola-
dor en vez de incorporar un conversor A/D externo para realizar la digitalizacién.

El microcontrolador requiere una alimentacién de entre 2 y 5.5V, sin embargo
en los parametros tipicos establecidos en la hoja de datos se considera una tensién
de alimentacion de 5 V. Por eso, se hace uso de un segundo regulador de tensién
LM317 para obtener los 5 v a partir de la bateria de 9 V (ver Fig. [29). En este caso
R1 =330 Qy R2 =1k y la tensién exacta obtenida a la salida del regulador es
de 5.038 V. Para poder trabajar, el microcontrolador requiere una sefial de clock,
que puede provenir de un oscilador interno o bien de un circuito externo. En este
caso se optd por la segunda opcién y se armé un oscilador externo con un cristal
de cuarzo de 4 MHz (ver Fig. [19).

De los 40 pines que conforman el PIC, 14 pueden entre otras funciones ser
canales de entrada para el conversor A/D. En este caso, la salida de la placa de
adquisicion se conect6 al pin AN2, que se configuré como pin de entrada, como
entrada analdgica y como canal del conversor. En la figura 36, se puede ver un
diagrama en bloques correspondiente al conversor A/D utilizado.

Algunas de las especificaciones relativas a la conversién son las siguientes:

= Frecuencia de muestreo: Convertir la sefial analégica a una digital implica
discretizar la sefial, es decir, tomar valores de la misma cada cierto periodo
fijo de tiempo. Esto se denomina muestreo, y la frecuencia a la que se toman
las muestras depende de la frecuencia maxima que presenta la sefial. De
acuerdo con el teorema del muestreo de Nyquist-Shannon, la sefial analdgica
puede ser reproducida fielmente a partir de la digital si la frecuencia de
muestreo es de al menos el doble de la méaxima frecuencia de la sefal:

Fm > 2 Fmaxzima 2D

En el caso de la sefial de ECG, sabemos que presenta componentes de fre-
cuencia de hasta 150 Hz, pero en la etapa de filtrado se procur6 eliminar
todas aquellas frecuencias superiores a los 40 Hz. Por lo tanto, la frecuen-
cia de muestreo deberia ser de al menos 80 Hz. Se eligi6 fijar la frecuencia
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F1GURA 36: Conversor A/D del PIC16F88

de muestreo en 360 Hz porque en la etapa de reconocimiento de las cla-
ses de latidos, se trabajé con una base de datos en la cual las sefiales estan
muestreadas a esa frecuencia, como se podra ver en el capitulo siguiente. El
periodo de muestreo se define como la inversa de la frecuencia y es:

1
Tm=— ~ 2778 ms (22)
fm

= Tensidn de referencia: Es la tensién con la que se compara la entrada analo-
gica para producir la salida digital. Equivale a la maxima tensién que se pue-
de convertir. Si no se indica otra cosa, el PIC toma como tension de referencia
del conversor la tensiéon de alimentacion, es decir, aproximadamente 5 V.

= Resolucion: La resolucion de un conversor A/D indica el niumero de valores
discretos que se pueden obtener a la salida del conversor. El PIC utilizado
tiene un conversor A/D con una resolucién de 10 bits, es decir, que codifi-
ca la entrada analdgica a uno de 1024 (2'°) valores posibles. El LSB (Least

3Fuente: http://wwl.microchip.com/downloads/en/DeviceDoc/41291D.pdf. Ultima visita a la
pagina: 10/10/2016
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Significant Bit) es el minimo cambio de tension que debe producirse en la en-
trada analdgica para que cambie la salida digital, y se calcula de la siguiente
manera:

1SB — VrEF 5V

1 1023~ MY (23)

Donde Vizr es la tensidon de referencia, y n es la resolucion del conversor.

» Exactitud: La exactitud se refiere a cudn préxima estd la salida digital a la
esperada tedricamente para una determinada entrada analégica. El conver-
sor A/D presenta un error intrinseco que se denomina error de cuantizacion,
y que es de +1/2 LSB. A modo de ejemplo, si se tuviera un conversor de 3
bits de resolucién con una tension maxima a convertir de 7 V, el LSB tendria
un valor de 7/2% = 1V, y todos los valores comprendidos entre, por ejemplo,
5.5 Vy 6.5V estarian representados por un mismo cédigo digital (110). En
la realidad, a este error intrinseco del conversor se le suman otros errores ex-
trinsecos, que producen desviaciones de la recta ideal de salida vs. entrada
o no linealidades en la misma.

= Tiempo de adquisicion: Para evitar que la amplitud de la sefial cambie du-
rante el proceso de ser convertida, a la entrada del conversor A/D se coloca
un circuito sample and hold. Se toma una muestra de la sefial y luego se abre
una llave de manera tal que el valor muestreado quede almacenado en un
capacitor. Este valor es el que convierte el conversor A/D. La llave permane-
ce abierta hasta que termina la conversién y se cierra al momento de tomar
una nueva muestra. Se denomina “tiempo de adquisicién” al requerido para
que la llave se cierre y el capacitor se cargue. En el conversor utilizado, este
tiempo es de 11.5 us.

= Tiempo de conversion: Es el tiempo entre el comienzo de la conversién y la
finalizacion de la misma. En la hoja de datos del PIC, se especifica en térmi-
nos de TADs, donde TAD es el tiempo para convertir un tnico bit. El tiempo
de conversién es de 11 TADs, y el valor del TAD depende de la frecuencia de
reloj que se le de al conversor. Se puede fijar esta frecuencia de reloj como
una fraccion de la frecuencia de reloj del microcontrolador o bien a partir de
una fuente externa. El valor del TAD para distintas frecuencias de oscilacién
del microcontrolador (Fpsc) vy para distintas fuentes de frecuencia de reloj
para el conversor se puede observar en la tabla

Los valores en gris estan fuera del rango de recomendacion. La suma del
tiempo de adquisicién y el tiempo de conversidn no debe exceder el periodo
de muestreo, es decir, era necesario que se cumpla lo siguiente:
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TABLA 5: Valor de TAD para distintas frecuencias de reloj

Frecuencia de reloj del dispositivo (Fosc)

Fuente de reloj 20 MHz 8 MHz 4 MHz 2 MHz
de conversor

Fosc/2 100 ns 250 ns 500 ns 2 us

Fosc/8 400 ns 1 us 2 us 8 us

Fosc/32 1.6 us 4 us 8 us 32 us
Frc 2-6 us 2-6 us 2-6 us 2-6 us

TACQ +Tecony <Tm
Tacg +11TAD <Tm (24)
Tm —Tacq
11
TAD < 251.5 us

TAD <

Donde Ty¢q es el tiempo de adquisicidn y Tcony es el tiempo de conversion.
Como se puede observar, con cualquiera de los valores de la figura se logra
un tiempo total de adquisicién y conversiéon menor al requerido. Teniendo
como oscilador del microcontrolador un cristal de 4 MHz, se eligié el minimo
tiempo de conversién dentro de los rangos aceptables y por lo tanto se fijo
como fuente de reloj del conversor Fosc/8. Esto da como resultado un TAD
de 2 ps y un tiempo de conversidon de 22 us, al que se le suman los 11.5 us
de adquisicidn.

En el programa grabado en el PIC, se utiliza uno de los timers que incluye
el microcontrolador para generar una interrupcién cada un determinado tiempo
lo mas préximo posible al periodo de muestreo. El registro correspondiente al
timer (TMRO) va aumentando en 1 con cada ciclo de instruccién, que es el tiempo
que tarda el microcontrolador en leer y ejecutar una instruccion en lenguaje de
maquina. Cada ciclo de instruccién demanda 4 ciclos de reloj, por lo cual:

1 1
Fosc/4 B 1MHz N

Cliclo de instruccin = 1 us (25)

Cuando ocurre un overflow en el registro de TMRO, es decir, cuando el valor
de este registro pasa de 255 a 0, se genera una interrupcion. En el programa, en
principio se configurd el valor inicial del registro TMRO después de cada interrup-
cién del timer en 72, para generar una interrupcién cada 184 (256 - 72) ciclos de
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instruccion (184 us). Sin embargo, al debuggear el programa, se utilizé una fun-
cién que incorpora el entorno de desarrollo MPLAB X para microcontroladores PIC
denominada stopwatch, que permite medir los ciclos de instruccién transcurridos
entre breakpoints. Se observé que, debido a que el programa se escribié en C y el
compilador traduce este programa a lenguaje de maquina, existia un retardo adi-
cional de unos 24 ciclos de instruccion, transcurridos entre el overflow del timer y
el momento en el que el programa ejecutaba la instruccién correspondiente a vol-
ver a asignar el valor inicial al registro TMRO. El tiempo real entre interrupciones
del Timer O era de 210 us, en vez de los 184 requeridos. Lograr una frecuencia
de muestreo lo mds cercana posible a la deseada era crucial, debido a que en la
posterior etapa de filtrado digital, visualizacion y andlisis de la sefial se asume
una frecuencia de muestreo especifica. Por este motivo, se fijo el valor inicial del
timer seteado después de cada interrupcion en 72 + 24 (por los 24 ciclos extra
de retardo) = 96. A su vez, se definié un contador que va aumentando en 1 ca-
da vez que interrumpe el timer, y al llegar a 15 se da por iniciada la conversién
analégico-digital. De esta manera, el periodo de muestreo real programado en el
PIC seria:

Tm=1 184 —_— = 2. 2
m 5 x 8,us><1MHZ 76 ms (26)
Y la frecuencia real de muestreo es:
1
Fm=— =2362.319 Hz 27
Tm
F real — F eseada
Error — ~treal 7 7 Mdescada 4y — () 64 % (28)

Fmdeseada

La frecuencia de muestreo real resulta muy proxima a la frecuencia de 360 Hz
que se pretendia lograr. Con el stopwatch, se midié el tiempo transcurrido entre la
obtencion de una muestra y la siguiente para corroborar los célculos realizados, y
se comprobd que este tiempo efectivamente es de 2.761 ms.

Cuando la conversion termina, se genera otra interrupcién, en la cual se ob-
tiene el resultado de la conversién y se procede con la etapa de transmision del
mismo. Como el microcontrolador es de 8 bits y el conversor tiene una resolu-
cion de 10 bits, se necesitan dos registros para almacenar el resultado: ADRESH y
ADRESL. El resultado puede estar alineado a la izquierda o a la derecha, aqui se
opt6 por alinearlo a la derecha (ver Fig. [37).
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FIGURA 37: Resultado de la conversion A/

3.4. Transmision via Bluetooth

Cada vez que se termina de convertir una muestra de la sefial analdgica, es
necesario enviarla por Bluetooth a la aplicacién movil, para que ésta pueda gra-
ficar la sefial de manera lo mas cercana posible al tiempo real y pueda también
analizarla y ofrecer informacién sobre la misma lo mas rapido posible. La comu-
nicacién por Bluetooth se realiza por ondas de radiofrecuencia, en la banda de los
2.4 GHz. Se decidi6 utilizar Bluetooth para transmitir la informacién debido a que
este tipo de conexion inalambrica presenta las siguientes ventajas:

= En la actualidad todos los smartphones cuentan con conectividad Bluetooth

= La conectividad Bluetooth estd disponible de manera permanente, a diferen-
cia de, por ejemplo, el Wi-Fi que esta disponible en lugares fisicos determi-
nados

= No representa costos para el usuario, al contrario del GPRS

Para lograr la transmision, en un principio se envian los valores de los registros
correspondientes al resultado de la conversién a un moédulo del microcontrola-
dor denominado EUSART (Enhanced Universal Synchronous Asynchronous Receiver
Transmitter), cominmente llamado “puerto serie”. Este mdédulo se encarga de en-
viar o recibir de manera serial (es decir, un bit tras otro) datos hacia o desde algun
dispositivo periférico.

Un diagrama en bloques de la parte de transmisidon de datos del EUSART en
modo asincrono puede verse en la figura Cada transmisién comienza con un
bit de comienzo, 8 o 9 bits del dato a transmitir y un bit de finalizacién. El principal
registro del diagrama es el TSR (Transmit Shift Register), pero éste no es accesible
por software sino que recibe los datos de un registro que hace de buffer denomina-
do TXREG. Cuando se escribe un dato en el TXREG, éste pasa al TSR si el registro

34Fuente: http://wwl.microchip.com/downloads/en/DeviceDoc/41291D.pdf. Ultima visita a la
pagina: 10/10/2016
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FIGURA 38: Diagrama en bloques de EUSART (transmisién)

estd vacio, de lo contrario es retenido en el TXREG hasta que se transmita el bit
de finalizacion del dato anterior.

Los datos escritos en el TXREG estdn disponibles en el pin de TXR del PIC.
Para poder enviarlos por Bluetooth se conectd este pin con el correspondiente a
RX de un médulo Bluetooth con protocolo SPP (Serial Port Protocol), denominado
HC-05 (ver Fig.[39), el cual presenta seis pines. Dos son para la alimentacién, que
puede estar engtre 3.6 y 6 V, por lo que se utiliza como tensién de alimentacion
la misma que para el microcontrolador PIC (aproximadamente 5 V). Dos pines co-
rresponden a RX y TX, es decir, pines de recepcidn y transmision de datos, y deben
conectarse de manera “cruzada” con los pines correspondientes del microcontro-
lador. Finalmente tiene un pin KEY, que estd conectado a una tecla en la placa del
modulo y permite colocarlo en modo de configuracién en caso de querer cambiar
los ajustes por defecto, y un pin denominado STATE que se conecta a un LED que
indica si el modulo esta listo para vincular o si ya estd vinculado con algun dis-
positivo (por ejemplo el smartphone) para enviar y recibir datos por Bluetooth. El
modulo tiene un alcance maximo de 10 m.

Algunos aspectos relativos a la comunicacion por puerto serie entre el micro-
controlador y el HC-05 son:

= Tasa de baudios: Hace referencia al numero de simbolos por segundo que es

35Fuente: http://wwl.microchip.com/downloads/en/DeviceDoc/41291D.pdf. Ultima visita a la
pagina: 10/10/2016
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FIGURA 39: Médulo HC-OS@

posible transmitir en una comunicacion por puerto serie, es decir, es indicati-
va de la velocidad de la transmisién por puerto serie. La inversa de la tasa de
baudios es el periodo de tiempo que un simbolo permanece disponible para
su transmision. La tasa de baudios elegida es de 19200 bits por segundo. Por
cada byte que se envia, en realidad se envian 10 bits: 1 bit de START, 8 bits
correspondientes al dato y 1 bit de STOP. Esto implica que, con la tasa de
baudios seleccionada, el nimero de datos transmitidos por segundo es de:

Bits por segundo 19200

= =192 2
10 10 920 (29)

Buytes por seqgundo =

Y el tiempo que demanda la transmisién de cada byte es la inversa:

1
Tiempo de transmisin de un byte = ~ 0.521 ms (30)
Bytes por sequndo

Como por cada lectura del conversor A/D es necesario transmitir dos bytes, el
tiempo para transmitir cada muestra es de poco mas de 1 ms. Se comprueba
que este tiempo es menor al periodo de muestreo.

Para que la comunicacién se dé de manera efectiva, es necesario que la tasa
de baudios del dispositivo que envia los datos y la del que los recibe sean
iguales. Utilizando el modo de configuracion del HC-05 se selecciond una
tasa de baudios de 19200, y luego se busco fijar esta misma tasa en el mé-
dulo EUSART del microcontrolador. Para esto es necesario definir los valores

36Fuente: http://www.martyncurrey.com/wp-content/uploads/2014/10/HC-06 zs-040 01 |

1200.jpg. Ultima visita a la pagina: 10/10/2016
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3.4. Transmision via Bluetooth

correspondientes a los registros SPBRGH y SPBRG que son los que determi-
nan la tasa de baudios, y al bit BGRH que en caso de estar en 1 multiplica
la tasa de baudios determinada por 4. La hoja de datos del PIC da tablas
con los valores adecuados para estos registros dependiendo de Fosc v de la
tasa de baudios que se desee, y explicita también el error en entre la tasa de
baudios deseada y la obtenida realmente. Se tiene que, teniendo el bit BGRH
habilitado, la tasa de baudios se calcula a partir de la siguiente férmula:

Fosc

16 (n+1) (1)

Tasa de baudios =
Donde n es el valor que se debe asignar al par de registros SPBRGH-SPBRG.
Segtin las recomendaciones de la hoja de datos, para una Fosc de 4 MHz y
una tasa de baudios deseada de 19200 el valor de n debe ser 12. La tasa de
baudios real obtenida es:

Fosc

— =" ~19230.77 baudi 32
16 (12 + 1) 9230.77 baudios (32)

Tasa de baudios real =

Error — Tasa de baudios real — Tgsa de baudios deseada 100 ~ 0.16 %
Tasa de baudios deseada 33)

= Tamafio del dato: El dato enviado por puerto serie puede ser de 8 o 9 bits.
En este caso, se utilizé un tamafo de dato de 8 bits. Por defecto, el bit menos
significativo es el que se transmite en primer lugar.

= Protocolo de comunicacidon: Como se menciond, cada vez que el conversor
A/D del PIC toma una muestra de la sefial analédgica y la convierte a un cé6di-
go digital, se obtiene un resultado de 10 bits. Al enviar por puerto serie, cada
vez que se tiene que enviar el cddigo binario correspondiente a una muestra
de la sefal es necesario enviar dos datos de 8 bits, dado que el puerto serie
transmite paquetes de 8 bits. El médulo Bluetooth envia estos dos datos, uno
detrds del otro, al smartphone. Para que al momento de recibirlos éste pueda
discernir los bits que corresponden a la primera parte o la parte mas signifi-
cativa del resultado de aquellos que representan a la segunda, es necesario
establecer algun protocolo de formateo de los datos que permita diferenciar-
los. Con este objetivo, se establecié que los dos datos a enviar por el puerto
serie presentarian el siguiente formato (ver Fig. 40):

e Primer dato: Los cuatro bits mas significativos (8-5) siempre son 0000.
Los bits 3 y 2 corresponden a los dos bits del resultado almacenados en
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ADRESH ADRESL
L I [ [ qmse] | | [ | [ [ [ | [uss
bit 7 bit 0 bit 7 bit O
(T —— 4 diid]
joJofojaf [ | feef Jafa] [ | [ | Juse
bit 7 Primer dato bit 0 bt 7 Segundo dato bit 0

FIGURA 40: Protocolo de comunicacion

el registro ADRESH. A los bits 1 y O se les asignan los valores de los bits
mas significativos del registro ADRESL. Es decir:

Primer dato = 00000000 + (ADRESH << 2) + (ADRESL >> 6)
(34)

e Segundo dato: Los bits 8-7 siempre son 11, y son estos los que permiten
efectivamente distinguir al segundo dato del primero. Los bits restantes
corresponden a los 6 bits menos significativos del registro ADRESL:

Segundo dato = ADRESL | 11000000 (35)

3.5. Consumo de corriente

Si bien para armar el prototipo por practicidad se utiliz6 una bateria comun
de 9V, la idea de este proyecto es que el sensor permita monitorear el ECG du-
rante un periodo de tiempo mads prolongado que el de un Holter. Como objetivo
se fija que sea posible monitorear la sefial por un tiempo de al menos 7 dias. Para
lograr esto, es necesario calcular el consumo total de corriente del dispositivo y
evaluar qué tipo de bateria seria la éptima. En la tabla [6] se puede observar el
consumo de corriente para los componentes principales del prototipo: el AD8232,
el microcontrolador y el médulo Bluetooth. El consumo total del prototipo es de
9.57 mA (considerando el consumo mdaximo del PIC y el consumo después del
emparejamiento para el HC-05).

Sabiendo que la capacidad de la bateria de 9 V utilizada (IEC 6F22) es de
400 mAh, se puede calcular cudl seria la vida ttil de esta bateria alimentando al
prototipo fabricado:

Capacidad de la bateria (mAh)
Consumo del dispositivo (mA)

Vida util = x 0.7 =~ 29.258 horas (36)
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TABLA 6: Consumo de corriente de los componentes del prototipo

Componente Consumo de corriente
AD8232 170 pA

Microcontrolador PIC 1.4 mA (maximo para Vpp = 5V y Fosc=4 MHz)

HC-05 30-40 mA durante emparejamiento
8 mA después del emparejamiento
Consumo total 9.57 mA

El coeficiente de 0.7 se aplica para permitir tolerancia a factores externos que
pueden afectar la vida til de la bateria. Con esta bateria, el dispositivo podria ser
alimentado durante poco mds de un dia completo.

Para permitir un monitoreo continuo a lo largo de un lapso de 7 dias, la capa-
cidad de la bateria deberia ser:

7 x 24 h x C'onsumo del dispositivo

07 ~ 2296.8 mAh 37)

Capacidad =

Una buena alternativa para lograr una vida 1util cercana al objetivo seria utilizar
una bateria LiPo. Estas baterias utilizan la tecnologia ion-litio, son recargables y
son mas livianas y flexibles que otras baterias, lo cual resulta muy util para un
dispositivo wearable como el de este proyecto. Tienen un voltaje nominal de 3.7
V. Esta tensidn es aceptable para alimentar el PIC y el mddulo Bluetooth, e incluso
el PIC consumiria menos corriente al estar alimentado con una tension mas baja.
Para alimentar el AD8232, se podria utilizar un regulador de tensidn al igual que
se hizo en el prototipo. Se pueden conseguir baterias LiPo de hasta 12000 mAh,
si bien por lo general a medida que aumenta la capacidad también aumenta su
tamaio.

Otra opcion es, en vez de procurar aumentar la capacidad de la bateria, buscar
disminuir el consumo de corriente del dispositivo. El componente critico en este
sentido es el médulo Bluetooth, que es el que mayor consumo de corriente presen-
ta. Se podria reemplazar este componente por uno semejante pero que empleara
la tecnologia BLE (Bluetooth Low Energy). Los mdédulos que emplean este tipo de
Bluetooth son capaces de entrar en modo sleep la mayor parte del tiempo, salien-
do tnicamente para transferir datos. El resultado es que el consumo puede llegar
a ser 0.01 veces el que resulta de utilizar Bluetooth cldsico. Algunas opciones de
modulos que aplican esta tecnologia son el HM-10 y el HM-11.
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3.6. Medidas de seguridad eléctrica

La placa de adquisicion de SparkFun incorpora como medida de seguridad una
resistencia entre cada electrodo y el pin correspondiente de entrada del AD8232,
con un valor tal que limita la corriente a un maximo de 10 pA. De ser comercia-
lizado, el sensor deberia cumplir con algunos estdndares de seguridad eléctrica.
Internacionalmente, la norma IEC 60601-1 plantea los requisitos generales pa-
ra la seguridad y la performance esencial de aparatos y sistemas electromédicos.
En Argentina, esto estd regulado en la norma IRAM 4220-1. Ademas de cumplir
con estas dos normativas, deberia también satisfacer las exigencias enumeradas
en una normativa particular, que reglamenta estos aspectos para equipos especifi-
cos modificando, reemplazando o agregando puntos de la norma general. En este
caso, la norma particular aplicable seria la IEC 60601-2-47, que regula la seguri-
dad basica y performance esencial en sistemas electrocardiograficos ambulatorios.
Para el presente proyecto, por tratarse del desarrollo de un primer prototipo no
se realizaron los ensayos correspondientes para la verificacion de estas normas,
dejando este paso para futuras continuaciones de la propuesta en otros Proyectos
Integradores.

3.7. Costo de fabricacion del prototipo

En la tabla [/, estdn enumerados los costos para cada uno de los componentes
del prototipo fabricado.

TABLA 7: Costo de fabricacion del prototipo

Componente Costo [$]
Electrodos 30
Cable para electrodos 396
Placa SparkFun AD8232 459
PIC16F887 161
Moddulo HC-05 180
Bateria 9V 40
Componentes electrénicos varios 100
Costo total 1366

El costo total es de aproximadamente $1366. Un monitor Holter ronda hoy
en dia un precio de venta de $15.000, es decir que el gasto incurrido para la fa-
bricacion de este sensor representa aproximadamente un 10 % del necesario para
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adquirir un monitor Holter. El andlisis de la sefial se realiza en el smartphone, lo
cual no representa ningun costo adicional. Si bien en esta comparacién no se estd
teniendo en cuenta el valor agregado incluido en el precio del Holter por el disefio
del mismo y el margen de ganancia que obtiene el fabricante, estos nimeros nos
dan una idea de que el sensor representa una alternativa economicamente pro-
vechosa en relacién a los métodos de monitoreo ambulatorio de ECG utilizados
tradicionalmente.
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Capitulo 4

Clasificacion de los latidos cardiacos

4.1. Conceptos previos: aprendizaje automatico y re-
des neuronales artificiales

Parte de la informacién que debe brindar la aplicacién con respecto a la sefial
de ECG obtenida es un conteo de cudntos latidos se produjeron de cada clase. Para
poder lograr esto, el programa debe ser capaz de clasificar los distintos latidos con
la menor probabilidad de error posible. Este problema se enmarca dentro de lo
que se conoce como “reconocimiento de patrones”. Los médicos realizan a diario
esta tarea por la simple observacion al ver el ECG de sus pacientes, y ellos han
aprendido a hacerlo a partir de la practica. Debido a que las sefiales de ECG, al
igual que gran parte de las sefiales biomédicas, presentan una gran variabilidad
entre distintos pacientes y también un nivel importante de ruido, resultaria dificil
enunciar una serie de reglas universales aplicables a todas las sefiales de ECG que
permitieran a una computadora efectuar la clasificacion de los latidos. En estos
casos, el aprendizaje automdtico se presenta como una buena alternativa. Se tra-
ta de una rama de la Inteligencia Artificial, en la que no se escriben programas
explicitos para resolver problemas sino que se busca que la computadora aprenda
una solucién a partir de los datos que se le presentan. El calificativo de “automa-
tico” hace referencia a que el proceso de aprendizaje se da sin intervencion de un
humano.

Dentro del campo del aprendizaje automadtico, se pueden distinguir dos gran-
des tipos de aprendizaje: el no supervisado y el supervisado. En el no supervisado,
se aprende a partir de los datos de entrada sin recibir ningiin feedback. Por el
contrario, en el caso del supervisado los datos de entrada estan clasificados, y el
aprendizaje se va dando a partir de los ejemplos: con cada entrada debidamen-
te etiquetada, se va ajustando la solucién de acuerdo al error entre la salida y la
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clasificacién esperada. Este tipo de aprendizaje es el que mds se asemeja al que
realizamos los seres humanos, y es el que se utilizé para este proyecto porque es
el que se parece a la forma en la que los médicos realizan la clasificacion. Existen
diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado.

En este trabajo, se eligi6 utilizar con una red neuronal artificial (RNA), un mo-
delo matematico inspirado en el comportamiento bioldgico de las neuronas y en
la estructura del cerebro humano. Las redes neuronales artificiales pueden defi-
nirse como colecciones de unidades de procesamiento elementales denominadas
neuronas. Las neuronas se agrupan en unidades estructurales denominadas capas,
y un conjunto de capas conforma una red. Segun la capa a la que pertenecen,
encontramos neuronas de entrada, de salida y ocultas. Las de entrada son las que
reciben informacién del exterior de la red, mientras que las de salida son aquellas
que proporcionan la respuesta de la red neuronal. Las neuronas ocultas no tienen
contacto con el exterior de la red sino que son internas a la misma, y permiten
lograr representaciones mas complejas de los datos de entrada.

Distintos numeros de capas y distintos nimeros de neuronas en cada capa dan
lugar a diversas topologias para las redes neuronales. Ademas, segun el flujo de
datos, las redes pueden clasificarse en unidireccionales (feedforward) o recurrentes
(feedback). Las unidireccionales son aquellas en las que ninguna salida neuronal
es entrada para neuronas de la misma capa o de capas precedentes, mientras que
en las recurrentes ocurre lo contrario y por lo tanto se presentan lazos cerrados.

Peso de sesgo
aﬂ = a:= .i‘n.
Wo.i i=glny)

\ g
Wi
-!‘Jj i
Conexiones Funcidn Funcidn Salid: Conexiones
de las entradas de 1a entrada  de activacign  2dldd de salidas

FIGURA 41: Modelo matematico de una neuron

Como se puede observar en la figura 41, cada neurona i se caracteriza por:

37Fuente: Stuart Russell y Peter Norvig. Inteligencia Artificial. Un enfoque moderno. 2.2 ed. Pear-
son, 2004.
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= Entradas: Las neuronas se conectan entre si por uniones que asemejan a las
sinapsis en el cerebro humano. Cada conexion entre dos neuronas tiene aso-
ciado un peso sindptico. Cada neurona j tiene un conjunto de entradas a; y
pesos sindpticos asociados w;;, coni = 1,2, ..., n. Los pesos sindpticos pueden
ser positivos, negativos o nulos. Un peso positivo indica una interaccién ex-
citadora entre las neuronas i y j, es decir, que siempre que la neurona i esté
activa, la neurona j recibird de ésta una sefial que tenderd a activarla. Por
el contrario, si el peso es negativo, la sinapsis es inhibidora y si la neurona
i estd activa envia una sefial a la neurona j que tiende a desactivarla. Si el
peso es nulo, significa que no existe conexién entre ambas neuronas.

Funcidn de entrada o de propagacion: Denotada con in;, es la regla que
combina los valores de entrada de una unidad y los pesos asociados a esas
entradas. Existen muchas posibilidades de funciones de entrada distintas,
pero la mas utilizada es sencillamente la combinacion lineal de los valores
de entrada y los pesos sinapticos:

inj = Zwij X a; (38)
=1

Ademads de los pesos sinapticos, se suele incluir un parametro denominado
umbral, sesgo o bias en inglés, que asemeja al umbral de las neuronas en
el cerebro, que es el valor minimo para que se produzca la excitacion de la
neurona. Este valor se resta, de la siguiente manera:

n
inj = E Wi X A — ej (39)
=1
Si se representa al umbral como una entrada ay = —1 con un peso sindptico

asociado wy; = 6, se puede reescribir la tltima ecuacién como:

Z"flj = Zwij X a; (40)
=0

Funcion de activacion o de transferencia: Representa el estado de activa-
cién de la neurona y también su salida, y es una funcién de la funcién de
entrada:

a; = g(ing) = g | > wi; X a; (41)
=0
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Esta funcion puede ser simplemente un umbral, en cuyo caso la neurona
se denomina “perceptrén”, o bien una funcién sigmoidea, que le da a la
neurona el nombre de “perceptron sigmoideo”. Ejemplos de ambos tipos de
funciones pueden verse en la figura Estas funciones de activacién no
lineales le confieren a las redes neuronales la propiedad de poder aprender
relaciones no lineal entre las entradas y las salidas. Esto es lo que hace que
puedan ser utilizadas para resolver una gran variedad de problemas.

\ a(iny) \ gling)

: //__

in; In;

(a) (b)

[

+1

FIGURA 42: Ejemplos de funciones de activaciéon: umbral (a) y sig-

moide (b)

El proceso por el cual la red neuronal aprende a computar la salida correcta pa-
ra distintas entradas se denomina “entrenamiento”, y consiste en una adaptacion
de los pesos sindpticos de la red en respuesta a los ejemplos que se le presentan.
El aprendizaje puede ser online u offline. En el primer caso, durante su funciona-
miento habitual la red contintia aprendiendo, mientras que en el segundo existe
una primera etapa de entrenamiento y una vez concluida ésta, los pesos de la red
ya no pueden ser modificados y ésta se utiliza inicamente para clasificar nuevos
ejemplos.

Cuando se utiliza aprendizaje supervisado, la modificacion de los pesos duran-
te el entrenamiento es una funcién del error, es decir, de la diferencia entre las
salidas deseadas para ciertas entradas y las salidas efectivamente computadas por
la red para estas entradas. En un principio, los pesos sinapticos se inicializan en
valores pequeiios tanto negativos como positivos, frecuentemente de manera alea-
toria. Luego, se van presentando los sucesivos ejemplos a la red y se computa la
salida de la misma para cada uno de esos ejemplos. Finalmente, los pesos se ac-
tualizan de manera proporcional a la diferencia entre la respuesta dada por la red

38Fuente: Stuart Russell y Peter Norvig. Inteligencia Artificial. Un enfoque moderno. 2.2 ed. Pear-
son, 2004.
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y la esperada. La presentacion a la red de todos los ejemplos y la correspondiente
adaptacién de los pesos para cada uno de ellos se denomina “época”. El entre-
namiento de una red precisa de varias épocas, y termina cuando se cumple un
numero determinado de épocas determinado previamente o bien cuando el error
llega a un valor aceptable. Para determinar el error de la red pueden utilizarse
distintas funciones de error; una de las mas comunes es el error cuadratico medio.

En este proyecto, se utilizé una red neuronal de tipo perceptréon multicapa
(MLP), que consiste en varias capas de perceptrones sigmoideos. Se eligi6 este tipo
de red debido a que es la mas comunmente usada y presenta multiples ventajas,
tales como su universalidad que las hace aptas para resolver distintas clases de
problemas, su robustez y la facilidad que reviste su utilizacion.

En los MLP, el aprendizaje se da mediante un algoritmo llamado “retropropa-
gacién”. Este algoritmo permite encontrar un minimo local en la funcién de error,
y determina que con cada ejemplo presentado, los pesos sindpticos que relacionan
las neuronas j de la capa [ con las neuronas ¢ de la capa precedente, se adaptan
de acuerdo a la siguiente regla:

Awl; =nx 68 x gt (42)

Paral=1,..., L.
Donde:

Aw!; es la modificacién que debe hacerse al peso sindptico que va desde la
neurona ¢ en la capa [ — 1 a la neurona j en la capa /.

n es una “tasa de aprendizaje”, que determina cuan bruscos son los cambios en
los pesos en cada iteracién. Este parametro toma un valor entre 0 y 1: un valor
de n pequefo permite una convergencia lenta pero méas suave del error hacia un
minimo, mientras que un valor alto dard una convergencia mas rapida pero mas
erratica. Este parametro debe optimizarse para lograr la mejor convergencia.

6; representa el error contribuido por la neurona j en la capa [ al error total de
la red.

¢! es la salida de la neurona i de la capa precedente.

El error ¢! se calcula, para la capa de salida (I = L), de la siguiente manera:

0k = (t; — g¥) x g7 (43)

J
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Donde ¢; es la salida que se esperaba para la neurona j, g; es la salida que
efectivamente computo esta neurona, y ¢'; es la derivada de esta salida.

Para las neuronas de las capas ocultas (I < L), el error se calcula de la siguiente
forma:

ni4+1
o= o xwliit) x g (44)

J=1

Es decir, que el error contribuido por la neurona ¢ en la capa [ es proporcional
a la suma de los errores asociados con las unidades en la capa posterior a las que
la neurona j esta conectada.

4.2. Base de datos “MIT-BIH Arrhythmia Database”

Para poder implementar un algoritmo de aprendizaje automatico, es necesario
contar con una gran cantidad de datos representativos de aquellos que se quieren
clasificar. Mas aun, si lo que se busca es aplicar el aprendizaje supervisado, estos
datos deben estar etiquetados con la clase correspondiente. En este caso, se requie-
ren sefiales de ECG correspondientes a latidos cardiacos de diferentes clases, con
su etiqueta. Para esto, se recurrié a PhysioBank, un archivo de registros digitales
de senales fisioldgicas, y PhysioToolkit, una libreria de software de cédigo abierto
para el procesamiento y andlisis de estas sefiales. Dentro del PhysioBank se encon-
tré la base de datos “MIT-BIH Arrhythmia Database”, que contiene 48 registros de
media hora de dos canales de ECG ambulatorio obtenidos de 47 pacientes estu-
diados en el BIH Arrhythmia Laboratory entre 1975 y 1979. Presenta las siguientes
caracteristicas:

= Criterio de seleccion de los registros: 23 de los 48 registros fueron ele-
gidos de manera aleatoria entre pacientes de un hospital, mientras que los
restantes fueron seleccionados para contemplar casos raros de arritmias que
no estarian bien representados en una muestra aleatoria.

= Derivaciones: Cada registro consiste de dos derivaciones, de las cuales la
primera es DII modificada, es decir, DII pero con los electrodos colocados
en el pecho, como puede observarse en la figura La segunda es general-
mente la derivacion V1 modificada, aunque en algunos casos se registro V2
o V5 y en un udnico registro V4. Para este proyecto esta segunda derivacién
no tiene importancia debido a que se trabajé unicamente con la primera.
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FIGURA 43: Colocacion de electrodos en DII modiﬁcad

= Digitalizacion: Las sefiales de la base de datos fueron registradas con graba-
dores analégicos y posteriormente digitalizadas. Previamente a la conversién
A/D se filtré a las sefiales con un filtro pasabanda de entre 0.1 y 100 Hz. Se
utilizé para la digitalizacion un conversor A/D con una resolucién de 11 bits
en un rango de +5 mV.

= Anotaciones: En cada registro de la base de datos, sobre el pico de la onda R
de cada latido hay una anotacién que indica la clasificacién correspondiente
al mismo. Los picos R fueron inicialmente detectados en forma automati-
ca por un algoritmo, y luego se les solicitd a dos cardidlogos que marcaran
los latidos que no habian sido detectados, eliminaran las detecciones inco-
rrectas y clasificaran cada latido de acuerdo a su criterio. En caso de haber
diferencias de opinién, se consensuaba la clasificacion final. En la tabla
puede observarse la simbologia utilizada en las anotaciones para indicar las
distintas clases de latidos.

Esta base de datos presenta varias ventajas por las cuales se ajusta perfecta-
mente a las necesidades del proyecto. Contiene latidos de distintas clases, y de
distintos pacientes, lo cual hace que los registros sean representativos de la va-
riabilidad que hay entre latidos de una misma clase entre distintos pacientes. Las

3Fuente: http://ekgmachines.org/article/863196306/basic-ecg-interpretation/. Ultima visita a
la pagina: 19/10/2016.
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TABLA 8: Anotaciones de latidos de la “MIT-BIH Arrhythmia Database”

Simbolo Significado

Latido normal
Latido de bloqueo de rama izquierda
Latido de bloqueo de rama derecha
Extrasistole auricular
Extrasistole auricular con aberrancia
Extrasistole de nodo AV
Extrasistole supraventricular
Extrasistole ventricular
Fusién de latido normal y extrasistole ventricular
Latido de escape auricular
Latido de escape de nodo AV
Latido de escape ventricular
Latido generado por marcapasos
Fusién de latido normal y generado por marcapasos
Latido inclasificable
Artefacto aislado similar a un QRS

— O ~+~Nmd=0om<unuwy >xN- Z

anotaciones en cada latido permiten que los datos ya estén listos para ser utiliza-
dos en un algoritmo de aprendizaje supervisado. Ademas, considerando que estas
anotaciones fueron realizadas por profesionales, podemos tomarlas como estandar
de comparacién para medir la eficacia de nuestra red neuronal.

Dentro de PhysioToolkit, se ofrece una toolbox para MATLAB y Octave denomi-
nada “WFDB Toolbox”, que consiste en una serie de funciones que permiten leer,
escribir y procesar sefiales fisioldgicas en el formato propio de las bases de datos
de PhysioBank. El uso de esta toolbox permiti6 acceder facilmente desde MATLAB
a las sefiales de la base de datos de interés y trabajar con ellas comodamente.

4.3. Set de datos

De las dos derivaciones que contiene cada registro, se decidio utilizar la prime-
ra (DII modificada). En esta derivacidn, el ECG es en su mayor parte positivo y de
gran amplitud, lo cual posibilita que las distintas ondas puedan ser distinguidas
con facilidad. Se dedujo que esto le facilitaria la tarea de discernir entre distintas
clases de latidos al programa de aprendizaje automatico. Se trabajé con una tnica
derivacién para simplificar tanto el circuito de adquisicién de la sefial como su
posterior andlisis en el smartphone.
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4.3. Set de datos

Las sefiales de la base de datos presentan los ruidos propios de las sefia-
les de ECG. Por este motivo, antes de armar el set de datos, se realizé un pre-
procesamiento de cada uno de los registros de DII aplicando dos filtros digitales.
Estos mismos filtros digitales se implementaron después en la aplicaciéon de An-
droid para que la sefial recibida del paciente pase por el mismo proceso de filtrado
que las correspondientes a la base de datos. Uno de ellos permite eliminar las
desviaciones de la linea de base y el otro atenuar el ruido de alta frecuencia:

= Eliminacion de desviaciones de la linea de base (baseline wander): Para
lograr esto, se utilizan dos filtros de mediana en cascada. Un filtro de me-
diana consiste en reemplazar cada muestra de la sefial por la mediana de
una ventana de un largo determinado centrada en la muestra a filtrar. En
este caso, en primer lugar se aplica un filtro de mediana con una ventana de
duracion de 200 ms (72 muestras), que elimina las ondas P y los complejos
QRS. A la sefial resultante se le aplica un filtro de mediana con una ventana
de 600 ms (216 muestras), lo cual elimina también las ondas T. La salida
de este segundo filtro representa justamente las desviaciones de la linea de
base, por lo que si se le resta esta sefial a la original se obtiene la sefial de
ECG con la linea de base corregida. Para poder aplicar el filtro de mediana a
las primeras y a las ultimas muestras, MATLAB completa la sefial con ceros.
En lugar de establecer ventanas de 72 y 216 muestras, se modificaron estos
valores a 71 y 215 respectivamente, ya que las ventanas impares son de mds
facil implementacion.

= Atenuacion de ruido de alta frecuencia: Para eliminar parte del ruido de
alta frecuencia y suavizar el aspecto de la sefal, se usa la funcién smooth
de MATLAB, que consiste en un filtro de media deslizante. Similar a lo que
ocurre con un filtro de mediana, el de media deslizante reemplaza a cada
muestra por el valor del promedio de una ventana compuesta por una de-
terminada cantidad de muestras y centrada en el valor a filtrar. Se eligié
usar este tipo de filtro por la sencillez de su implementacién, teniendo en
vista la necesidad de incorporarlo posteriormente también a la aplicaciéon de
Android. El ancho de la ventana se fijé6 en 5 muestras. La magnitud de la
respuesta en frecuencia de este filtro puede observarse en la figura La
frecuencia de corte (aquella en la que la atenuacién es de 3 dB) es de alre-
dedor de 33 Hz, lo mds cercano que se pudo lograr a la frecuencia de corte
de interés (40 Hz).

La figura |45 muestra los resultados de la aplicacién de los filtros sobre una
seflal de la base de datos a la que se corrompid con baseline wander extra extraido
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FIGURA 44: Respuesta en frecuencia de filtro de media deslizante con

ventana de 5 muestras

de otra base de datos llamada “MIT-BIH Noise Stress Test Database” para hacer mas

notorio el efecto del primer filtro.
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FIGURA 45: Resultado de aplicacion de filtros digitales

Si bien como se puede ver en la tabla |8} la base de datos clasifica a los latidos
en una gran cantidad de clases diferentes, en el caso de este proyecto el objetivo

estd puesto en lograr brindar al paciente y al médico informacion similar a la que

se reporta en el informe de un Holter. En este tipo de estudio, usualmente se rea-

liza un conteo de la cantidad de latidos dividiéndolos en cuatro clases: normales,

extrasistoles supraventriculares, extrasistoles ventriculares y latidos generados por

marcapasos. Dentro de algunas de estas clases se englobaron dos o mas tipos de

anotaciones de la base de datos:
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4.3. Set de datos

= Normales: Se enmarcaron en esta clase los latidos anotados como N, L o R
en la base de datos. Las anotaciones L (por Left Branch Block) o R (por Right
Branch Block) hacen referencia a un bloqueo de rama izquierda o derecha
respectivamente. Si bien estos latidos no son realmente normales porque
son indicativos de un paciente que presenta un trastorno en la conduccion,
lo son en el sentido de que tanto su origen como el momento en el que se
originan es normal.

Extrasistoles ventriculares: Dentro de esta categoria sélo se consideraron
los latidos anotados con la letra V.

Extrasistoles supraventriculares: En las anotaciones, se distingue entre la-
tidos generados en las auriculas (A, por Atrial) y latidos generados en el
nodo AV (J, por Junctional), asi como también algunos latidos se clasifica-
ron con la letra S, sin indicar la procedencia especifica. Todos estos latidos
corresponden a extrasistoles supraventriculares.

Latidos generados por marcapasos: Corresponden tinicamente a aquellos
clasificados con el simbolo \.

La figura muestra el histograma correspondiente a la distribucién de los

latidos de la base de datos para las clases establecidas.
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FIGURA 46: Distribucién de ejemplos para las distintas clases
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La base de datos contiene anotaciones que indican segmentos muy ruidosos y
episodios de fibrilacién ventricular; los latidos contenidos en estos segmentos de
la sefial se descartaron. Como se puede ver, existe un gran desbalance entre el nu-
mero de ejemplos para las distintas clases. Como era de esperar, los ejemplos para
latidos normales superan por mucho en cantidad a los pertenecientes a las otras
tres clases. Esto es un problema muy frecuente dentro del campo del aprendizaje
automatico, y en muchos casos, como en este, el desbalance entre clases es intrin-
seco a la naturaleza de los datos: en una muestra aleatoria de latidos cardiacos, la
mayoria de ellos siempre van a ser normales. Esto se presenta como un problema
porque la preponderancia de ejemplos de una determinada clase hace que la red
neuronal tienda a clasificar todos los ejemplos dentro de esa categoria. Existen
diversas soluciones para lidiar con este inconveniente. Las mds sencillas de imple-
mentar tienen que ver con un muestreo, es decir, con modificar directamente las
distribuciones de clases para balancearlas:

= Submuestreo: Consiste en eliminar ejemplos de aquellas clases que presen-
ten una mayor cantidad de ellos. Conlleva la desventaja de que al eliminar
instancias se pierde informacién que podria ser importante que la red apren-
da.

= Sobremuestreo: Implica repetir instancias de aquellas clases que resultan
minoritarias. La consecuencia negativa de esto es que la red neuronal tiende
a sobreajustar la solucion a aquellos ejemplos que estan repetidos (aprende
estos ejemplos “de memoria” y pierde capacidad de generalizacién).

De estas dos alternativas, se optd por la de submuestreo. Como la base de
datos con la que se cuenta es muy grande se considerd que, incluso reduciendo
el numero de instancias de algunas clases, se tendria una cantidad suficiente de
ejemplos para representar adecuadamente la variabilidad de los datos. La clase
con el menor numero de instancias es la de latidos supraventriculares con 2533
ejemplos, por lo cual era necesario submuestrear al menos a esa cantidad. con
Se redonded el numero de ejemplos a trabajar a 2000 para cada clase (8000 en
total), seleccionados de manera aleatoria. Un set de datos méas pequefio presenta
la ventaja adicional de reducir el tiempo de entrenamiento para la red.

Uno de los aspectos que debe tenerse en cuenta a la hora de entrenar una
red neuronal es asegurarse de que ésta encuentre una solucién que resulte de
una buena generalizacidn de los datos de entrada, y evitar que la respuesta de la
red se ajuste tanto a esos datos en particular que al presentarle datos nuevos los
clasifique de manera errénea. Para lograr esto, el set de datos suele dividirse en
tres partes, a saber:
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4.3. Set de datos

= Set de entrenamiento: Consiste en aquellos ejemplos que se utilizan para
entrenar a la red. Este set debe ser el mayor de los tres, porque los ejemplos
pertenecientes al mismo son los que permitirdn a la red aprender.

= Set de validacidon: Permite seleccionar los valores de los hiperparametros
caracteristicos de la red, como el numero de neuronas en la capa oculta. Se
entrenan redes con diferentes valores para estos hiperpardmetros con el set
de entrenamiento, y para cada uno de ellos se prueba su performance sobre
el set de validacién. El modelo que mejor clasifica los ejemplos del set de
validacidn es el que se estima como optimo. Ademas, el set de validacién se
utiliza para aplicar una estrategia denominada “early stopping”, que consiste
en monitorear el error de la red para este set de manera permanente durante
el entrenamiento.

Error de validacidn

Emor

Early
stoppang

Error de entrenamierto

Y

Epocas

FIGURA 47: Early stoppin

Como se puede ver en la figura el error para el set de entrenamiento ira
disminuyendo constantemente debido a que la respuesta de la red se ajusta
cada vez mas a los ejemplos presentados. El error para el set de validacion
también disminuird mientras la capacidad de generalizacién de la red vaya
aumentando durante el aprendizaje. Sin embargo, llegado un determinado
punto, aunque el error de entrenamiento continte decreciendo, el de vali-
dacion comenzara a aumentar: esto significa que, desde ese momento en

4OFuente: http://documentation.statsoft.com/. Ultima visita a la pagina: 19/10/2016.
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adelante, la red simplemente estara sobreajustando su respuesta a los ejem-
plos de entrenamiento, y perdiendo la capacidad de generalizacién que le
permite clasificar ejemplos nunca antes vistos. La técnica de early stopping
implica detener el entrenamiento en este punto, que se considera que es
aquel en el cual la red consiguid el estado éptimo de generalizacidn.

= Set de testeo: Se utiliza para evaluar la performance del modelo final, una
vez fijados los hiperparametros y finalizado el entrenamiento de la red. Los
ejemplos pertenecientes a este set no han sido vistos por la misma en ningtn
momento durante la construccién del modelo, y esto permite que sirvan para
estimar de manera fiable como se comportara en el futuro.

Atendiendo a esto, se dividid el set de datos con una proporcién 60-20-20: 60 %
(1200 ejemplos de cada clase) para el set de entrenamiento, 20 % (400 ejemplos
de cada clase) para el de validacion, y otro 20 % para el de testeo.

4.4. Extraccion de caracteristicas

El problema de encontrar una manera optima de representar la informacion
de entrada para facilitar la identificacion de patrones se denomina extraccion de
caracteristicas. El conocimiento previo del problema nos indica que, para discernir
entre las distintas clases de latidos, son importantes dos aspectos de los mismos:
por un lado, la morfologia, y por el otro, sus caracteristicas temporales. Como
ejemplos del primer tipo de caracteristicas, una extrasistole ventricular presenta
un QRS ancho, mientras que un latido normal o una extrasistole supraventricular
presentan un QRS angosto, es decir, de duraciéon normal. Los latidos normales y
las extrasistoles supraventriculares tienen onda P, mientras que las extrasistoles
ventriculares no. Los latidos generados por marcapasos presentan una morfologia
atipica, con QRS ancho, que no se parece a las otras clases de latidos. En cuanto a
las caracteristicas temporales, conocemos que las extrasistoles son latidos que apa-
recen antes de lo esperado, contrariamente a los latidos normales o los generados
por marcapasos.

4.4.1. Caracteristicas morfoldgicas

En primer lugar, de cada latido se tomaron 90 muestras antes y 90 muestras
después del pico R del complejo QRS, marcado por la anotacién relativa a la cla-
sificacion del latido. De esta manera, cada latido quedd representado por 181
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muestras centradas en el pico R. El numero de 181 muestras equivale a una du-
racion de aproximadamente medio segundo, con la tasa de muestreo utilizada de
360 Hz.

En este punto, las caracteristicas morfoldégicas de cada latido estan representa-
das por un vector de tamafio 181. Si tomdramos un vector de estas dimensiones
como entrada para la red neuronal, se necesitarian 181 neuronas en la capa de en-
trada para representar solo lo relativo a la morfologia. Reducir las dimensiones de
este vector permitiria lograr una red de menor tamafo, reduciendo el tiempo de
entrenamiento y también el tiempo requerido para correr la red a la hora de clasi-
ficar un nuevo latido. Una vez incluida dentro de la aplicacién para Android, la red
debe ser capaz de clasificar los latidos detectados en el paciente de la manera mas
rapida posible, ya que la clasificacién debe irse dando a la par de la deteccién de
la sefal. Para reducir las dimensiones de este vector de caracteristicas, se utilizo
una técnica estadistica llamada “Andlisis de Componentes Principales” (PCA, por
las siglas en inglés, Principal Component Analysis).

El objetivo del PCA es reducir la dimensionalidad de un set de datos represen-
tado por un numero grande de variables correlacionadas (en este caso, muestras),
manteniendo al mismo tiempo en la mayor medida posible la variabilidad presen-
te en estos datos. Esto se logra transformando las variables originales a un nuevo
set de variables denominadas “componentes principales”, que surgen de una com-
binacidén lineal de las anteriores de manera tal que resultan no correlacionadas,
y se ordenan para que unas primeras pocas componentes representen la mayor
parte de la variabilidad propia de los datos originales.

En este caso, el set de variables originales del que se parte son las muestras
correspondientes a los distintos latidos. Para que la técnica de PCA funcione ade-
cuadamente, es necesario que todos los latidos estén correctamente alineados;
esto es, que todos estén centrados alrededor de un mismo punto de referencia.
Como se explico anteriormente, al extraer los latidos el punto de referencia fue el
pico R y todos tienen este punto como muestra nimero 91, es decir en el centro.
Cada latido estd representado por un vector de muestras:

X = : (45)

Con N = 181. El set de entrenamiento contiene 4800 ejemplos de latidos (el
60 % del total de 8000). El conjunto de latidos del que se quieren extraer las
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componentes principales es entonces una matriz de N x M, con M = 4800:

X =[X1; Xg -+ Xy (46)

Las columnas de esta matriz corresponden a los distintos ejemplos de latidos,
mientras que las filas representan las distintas variables medidas para cada latido,
que en este caso son cada una de las 181 muestras tomadas.

El primer paso para extraer las componentes principales es normalizar los datos
de entrada. Se utiliz6 la normalizacion estdndar, que hace que estos datos tengan
una media de 0 y una desviacién estdndar unitaria:

47)

Donde p y o son, respectivamente, la media y la desviacién estandar de cada
fila de la matriz X.

Una vez obtenidos los datos normalizados, es necesario determinar la matriz
de covarianza de estos datos. La covarianza es una medida de la correlacién en-
tre dos variables. Un valor de covarianza de O indica que las variables no estan
correlacionadas. La matriz de covarianza se expresa como:

1 xXxT

T M+1 (48)

Cx

Donde ﬁ es un factor de normalizacion. Cx es una matriz cuadrada de 181
x 181, en la que cada elemento de la diagonal indica la varianza propia de una
variable en particular, mientras que los elementos que se encuentran fuera de la
diagonal indican la covarianza entre los distintos pares de variables. El objetivo
del PCA es buscar una transformacién lineal del vector X tal que las variables
obtenidas a partir de esta transformacion no estén correlacionadas. Esto quiere
decir que en la nueva matriz de covarianza, los elementos fuera de la diagonal
deberian tener valor 0. Si bien escapa a los alcances de este proyecto presentar
una demostracion matemadtica completa, para lograr esto es necesario que cada
fila de la matriz de transformacion lineal sea igual a un vector propio de Cx. Para

encontrar estos vectores propios se debe resolver la ecuacion:

CxV=V)\ (49

Donde V es la matriz de vectores propios y A es la matriz diagonal de los valores
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propios de Cx. Para que las componentes principales se ordenen de acuerdo al
grado en el que representan la variabilidad de los datos, los vectores propios deben
acomodarse seguin el orden descendente de los valores propios.

La matriz P de transformacién lineal es:

P=V' (50)

Y las componentes principales Y se obtienen de la siguiente manera:

Y=-PX (51)

Para reducir las dimensiones de los datos, se debe tomar alguna regla para de-
cidir cuantas de las componentes principales se utilizardn como entrada para la
red neuronal. Se decidié retener aquellas componentes principales que represen-
taran un 99.99 % de la variabilidad de los datos, y se descubrié que esto equivalia
a tan s6lo 10 componentes principales. De esta manera, aplicando PCA el niumero
de variables correspondientes a las caracteristicas morfoldgicas de cada latido se
redujo de 181 a 10. Esto demuestra el alto grado de correlacidn que existia entre
las variables originales.

MATLAB incluye funciones tanto para normalizar los datos de entrada como
para aplicar el Andlisis de Componentes Principales. La obtencién las componen-
tes principales se realizd, como se menciond, inicamente sobre los datos pertene-
cientes al set de entrenamiento. Para obtener el vector reducido de variables para
los sets de validacion y testeo, se multiplicé cada ejemplo perteneciente a estos
sets por la matriz de transformaciéon de PCA previamente determinada a partir del
set de entrenamiento. De esta manera, los datos de validacién y testeo no estuvie-
ron involucrados en el proceso de extraccidén de caracteristicas, y se asemejan a los
nuevos ejemplos que se le presentaran a la red cuando esta esté en funcionamiento
en la aplicacion final para Android.

4.4.2. Caracteristicas temporales

Las caracteristicas temporales aportan informacién a la red que seria imposible
que esta discierna puramente a partir de la morfologia del latido. Por ejemplo, una
extrasistole supraventricular presenta una morfologia similar a la de un latido nor-
mal: lo que distingue a una clase de otra es que la extrasistole supraventricular es
un latido prematuro. Por esta razén, ademas de las 10 caracteristicas morfoldgicas
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explicadas en el apartado anterior, se sumaron como datos de entrada de la red 3
caracteristicas temporales, definidas de la siguiente manera:

= Tiempo pre-RR: El tiempo transcurrido entre el pico R del latido a analizar
y el pico R del latido anterior.

= Tiempo post-RR: El tiempo transcurrido entre el pico R del latido a analizar
y el pico R del latido siguiente.

= Tiempo RR promedio: El promedio entre los ultimos diez tiempos entre
picos RR, siendo el dltimo de ellos el tiempo pre-RR del latido a analizar.

Los datos correspondientes a las caracteristicas temporales también se norma-
lizaron utilizando una normalizacion estandar, de manera andloga a lo que se
realizé con las caracteristicas morfoldgicas.

Como se necesitan al menos diez latidos previos al que se debe analizar para
calcular el tiempo RR promedio, y un latido posterior para poder calcular el tiempo
post-RR, al comenzar el estudio la aplicacién debera esperar a que hayan pasado
12 latidos del paciente para poder comenzar el andlisis de la sefial.

4.5. Red neuronal artificial

La red neuronal utilizada para la clasificacién es una red de tipo feedforward en
la que todas las neuronas de cada capa estan conectadas con todas las que perte-
necen a las capas anterior y posterior. Con una sola capa oculta lo suficientemente
grande es posible representar cualquier funcién continua que relacione datos de
salida con datos de entrada. Por este motivo, nuestra red consiste de una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida. En la figura 48| se puede ver un
esquema del modelo final de red neuronal que se construyd.

Las neuronas de la capa de entrada representan simplemente los datos de en-
trada de la red. Son 10 neuronas para las caracteristicas morfoldgicas del latido y
3 para sus caracteristicas temporales, dando un total de 13 neuronas de entrada.

La cantidad de neuronas en la capa oculta es un hiperparametro de la red
neuronal que debe seleccionarse cuidadosamente para optimizar su performance.
En el préximo apartado, se describe cdmo se determind este hiperpardmetro. El
numero de neuronas ocultas en el modelo final es de 44.
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FIGURA 48: Esquema de la red neuronal artificial

La funcidn de activacién de la capa oculta es una funcién sigmoidea, la tangen-

te hiperbdlica:

2 (52)

La salida de esta funcion esta en el rango (-1, +1), como se puede ver en la

figura

5

=10 -5 0,5

0

P ——

FIGURA 49: Funcién tangente hiperbélicﬂ

La capa de salida tiene cuatro neuronas, una para cada clase. La funcion de

activacion para esta capa es softmax:

evi
softmazx (X); = — para j=1,2, ...,

> en

=1

N (53)

“IFuente: Raquel Florez Lopez y José Miguel Fernadndez Ferndndez. Las Redes Neuronales Artifi-
ciales. Fundamentos tedricos y aplicaciones prdcticas. Netbiblo, 2008.
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Esta funcién hace que las cuatro salidas de la red estén comprendidas en el
rango (0,1). La clasificacion del latido corresponderd a aquella clase cuya neurona
presente un mayor valor de salida. Puede interpretarse el valor de salida de cada
neurona como la probabilidad de que el latido pertenezca a esa clase, de manera
que cudnto mas cerca esté la salida a 1, mds “segura” esta la red de que el ejemplo
corresponda a esa clase. La suma de las cuatro salidas da siempre 1.

4.6. Entrenamiento de la red y seleccidon de hiperpa-
rametros

Para optimizar el funcionamiento de la red como clasificador, se buscé deter-
minar el valor més apropiado para dos hiperparametros: la tasa de aprendizaje
n y el nimero de neuronas en la capa oculta. Para el primer caso, se probaron
valores de n de 0.005, 0.01, 0.1 y 0.5, mientras que para el segundo hiperparame-
tro se probaron tamafos de la capa oculta de entre 1 y 50 neuronas. Se entreno
un modelo para cada combinacién de estos dos hiperpardmetros (por lo cual se
probaron 4 x 50 = 200 modelos diferentes) y se eligié aquel que presento la mejor
performance sobre el set de validacién.

La funcién de costo utilizada para evaluar la performance es la de entropia
cruzada, que se define para un ejemplo en particular como:

ce = —t-In(y) (54)

Donde y es el vector de salida real de la red y t es la salida esperada. Para el
total n de ejemplos la entropia cruzada es el promedio de las entropias cruzadas
de los ejemplos individuales:

n
> ce;
i=1

n

(55)

ce =

La ventaja de utilizar la entropia cruzada como medida del error es que el
resultado de esta funcién penaliza fuertemente las salidas que se alejan mucho
de las esperadas (y cerca de 1 — t), mientras que la penalizacién para salidas que
estan cerca de ser correctas (y cerca de t) es baja. Minimizar esta funcion permite
encontrar un buen clasificador.

Al entrenar cada modelo, MATLAB muestra una ventana en la que provee un
esquema de la red que se estd entrenando, informa sobre algunas caracteristicas
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FIGURA 50: Herramienta de entrenamiento de redes neuronales de
MATLAB
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del algoritmo de entrenamiento, muestra el progreso del mismo y permite generar
graficos de performance. Esta ventana puede verse en la figura

El entrenamiento termina cuando se alcanza un nimero maximo de épocas de
entrenamiento (en este caso, 1000) o bien cuando el error para el set de validacién
crece durante 20 épocas consecutivas (aplicando la técnica de early stopping que se

explicé anteriormente). Los pesos sindpticos de la red quedan fijados en el punto
en el que el error para el set de validacion fue minimo.

El modelo que presentd el minimo error para el set de validacién fue aquel
con tasa de aprendizaje n = 0.5 y 44 neuronas en la capa oculta. En la figura |51|

se puede observar la relacion entre el error y el numero de neuronas de la capa
oculta para n = 0.5.
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FIGURA 51: Grafico de error vs. neuronas en la capa oculta para n =
0.5

Por otro lado, en el gréfico de la figura |52| se puede observar el progreso del
error durante el entrenamiento para el modelo final con 44 neuronas ocultas.
El entrenamiento se detuvo debido al early stopping, se puede ver que el error de

validacién habia comenzado a crecer aunque el error de entrenamiento continuara
disminuyendo.
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FIGURA 52: Progreso del error durante el entrenamiento para red
con n = 0.5 y 44 neuronas ocultas

4.7. Resultados

Una vez definido el modelo final de red neuronal, es necesario medir su per-
formance para el set de testeo para poder con esto estimar su capacidad para
clasificar nuevos ejemplos nunca antes vistos en el futuro.

En la figura|53|se puede ver la matriz de confusiéon que muestra el desempefio
de la red neuronal para clasificar los 1600 ejemplos del set de testeo (400 para
cada clase).

Cada columna de la matriz representa el niumero de predicciones para cada
clase, mientras que cada fila indica el numero de instancias que verdaderamente
pertenecen a cada clase.

El porcentaje indicado en el recuadro azul es la exactitud de la red, se define
como:

VP+VN
Eractitud —
ractitud = G N T FP L EN (56)

Donde VP es Verdaderos Positivos, VN es Verdaderos Negativos, FP es Falsos
Positivos y FN es Falsos Negativos. Es la proporcién entre los ejemplos clasificados
correctamente y el total de ejemplos. Como se puede ver, se alcanz6 una exactitud
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Matriz de confusion

Clases estimadas

Clases reales

F1GURA 53: Matriz de confusion

del 98.1 % sobre el set de testeo.

Los recuadros grises al final de cada columna indican la precisién, que es:

o VP
Precision = VPLFP (57)
Es decir, es la proporcién entre los positivos clasificados correctamente y el total
de ejemplos clasificados como positivos. Se calcula para cada una de las cuatro
clases. La red exhibié una precisién perfecta para clasificar los latidos generados
por marcapasos, mientras que la clase en la que obtuvo una menor precision es la
de las extrasistoles supraventriculares.

Los recuadros grises al final de cada fila representan la sensibilidad, es decir:

. VP
Sensibilidad = VPLEN (58)

Es la proporcion entre los positivos clasificados correctamente y el total de
ejemplos positivos reales, y también se determina para cada clase. Al igual que en
el caso de la precision, la clase con mayor sensibilidad fue la de los latidos gene-
rados por marcapasos y la que fue clasificado con el menor valor de sensibilidad
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fue la de extrasistoles supraventriculares.

La sensibilidad se relaciona con lo que en estadistica se denomina error de tipo
II. El error de tipo II es aquel en el que se incurre cuando se clasifica un falso
positivo. A mayor sensibilidad, menor es el numero de falsos positivos y por lo
tanto menor es el error de tipo II.

Por el contrario, existe también el error de tipo I, que se relaciona con la cla-
sificacién de un falso negativo. Este error es inversamente proporcional a otro
parametro denominado especificidad, que se define como:

VN
Especificidad = ———— 59
pectf VN ¥ FP (59)
Es la proporcién entre los negativos correctamente clasificados y el total de
ejemplos negativos reales, para cada clase. Este valor no estd expresado en la
matriz de confusion, por lo que se calculé para cada clase obteniendo los siguientes
resultados:

Especi ficidadnormaies = 99.1 %
Especi ficidady entricuiares = 99.4 % (60)
ESpeCifiCidadSupraventriculares =99 %

Especi ficidad yrareapasos = 99-9 %

Los valores de especificidad son mayores que los de sensibilidad, lo cual quiere
decir que el error de tipo I es menor que el error de tipo II. En otras palabras, hay
una mayor probabilidad de incurrir en un falso positivo que en un falso negativo.
Esto es bueno, dado que en el caso de aplicaciones para diagndstico, siempre es
mejor predecir equivocadamente que existe alguna patologia (en cuyo caso even-
tualmente el médico se encargard de verificar la situacién y dar un diagndstico
mas acertado), que brindar un diagndstico normal cuando en realidad hay una
patologia.

De la matriz de confusiéon podemos apreciar también que el mayor nimero de
equivocaciones de la red se da entre las clases de latidos normales (clase 1) y las
de extrasistoles supraventriculares (clase 3). Tiene sentido porque la morfologia
de estos latidos es muy parecida, y la caracteristica en la que mas se diferencian es
que las extrasistoles supraventriculares son latidos prematuros. El siguiente error
mas comun se da entre las dos clases de latidos prematuros: extrasistoles ventri-
culares y supraventriculares (clases 2 y 3). Las caracteristicas temporales de estos
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latidos son semejantes, se distinguen por su morfologia, es decir, el caso contrario
al anterior.

Otra forma de mostrar graficamente la performance de la red, puntualmente
su sensibilidad y su especificidad para cada clase, es el grafico de la curva ROC
(acrénimo del inglés “Receiver Operation Characteristic”). En esta curva, que puede
verse en la figura |54 se grafica en el eje de las y la sensibilidad, y en el eje de las z,
el valor que se obtiene al restarle la especificidad a la unidad (1 — Especi ficidad).
Cada punto de la curva se obtiene determinando estos parametros para disintos
valores de umbrales de clasificacién, es decir, valores por encima del cual la salida
del clasificador se considera un positivo y por debajo del cual se considera un
negativo. La recta gris diagonal indica la curva que se obtendria al clasificar los
ejemplos aleatoriamente. Todo lo que esté por encima y a la izquierda de esa recta
indica un clasificador mejor que el aleatorio, y cuanto mas se acerque la curva a
la esquina superior izquierda, mejor es el clasificador. En la figura, se observa que
la curva ROC se aproxima mucho a la performance ideal para las cuatro clases.

ROC
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FIGURA 54: Curva ROC
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Capitulo 5

Aplicacion para Android

Para desarrollar la aplicacién para Android se utilizé el entorno de desarrollo
(IDE) Android Studio. El cédigo esta escrito en su mayor parte en lenguaje Java,
exceptuando lo que se refiere al layout de cada pantalla, que se escribié en len-
guaje XML. Se eligio el sistema operativo Android porque la mayor parte de los
usuarios de smartphones cuentan con equipos con este sistema. La app recibe el
nombre de “Holter Bluetooth Inteligente”.

Las apps de Android se construyen como una combinacion de distintos com-
ponentes individuales, de los cuales los més importantes son las actividades y los
servicios. Las actividades representan pantallas individuales de interfaz de usua-
rio, mientras que los servicios corren en el fondo realizando operaciones de larga
duracion. En este caso, la app cuenta con distintas actividades que permiten al
usuario visualizar la sefial de ECG y la informacién sobre la misma, y también
anotar los sintomas y ajustar sus preferencias. Por el otro lado, un tnico servicio
corriendo permanentemente se encarga de recibir los datos por Bluetooth, analizar
la sefial y brindar las alertas de situaciones anémalas.

5.1. Servicio

El servicio debe correr en el fondo de la aplicacién de manera permanente,
incluso si la pantalla del teléfono se apaga o si el usuario cierra la aplicacién. Esto
garantiza que la app continte recibiendo la sefial y realizando el andlisis hasta que
el usuario explicitamente solicite finalizarlo. Cuando Android detecta baja memo-
ria en el sistema, fuerza la detencién de servicios que no estan relacionados con la
actividad que el usuario estd visualizando en ese momento. Los servicios mas pro-
pensos a ser detenidos son aquellos que hace mucho tiempo que estan corriendo.
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Para evitar esto y garantizar que nuestro servicio en ningun momento deje de re-
cibir y analizar los datos, se lo definié como un Foreground Service. Este es un tipo
de servicio que no es candidato a ser detenido a la fuerza por Android en caso de
existir baja memoria. Como contraparte, Android obliga a que al correr un servicio
como foreground, se provea una notificacién al usuario para hacerlo consciente de
que un servicio estd corriendo y consumiendo bateria. Esta notificacion no puede
ser eliminada por el usuario y desaparece unicamente cuando el servicio asociado
se detiene o deja de ser foreground. En la figura|55| puede verse la notificacion que
aparece cuando comienza a correr el servicio de recepcion y andlisis de la sefial.

12:40
jueves, 10 de noviembre

4C 4 m

e Holter Bluetooth Inteligente 12:40

Detectando y analizando sefial de ECG...

Claro AR

FIGURA 55: Notificacién de servicio foreground

5.1.1. Recepcion de datos por Bluetooth

Para poder recibir los datos enviados por el médulo Bluetooth HC-05, la aplica-
cion realiza un escaneo (descubrimiento) de los dispositivos disponibles para ser
vinculados. Si encuentra al médulo, al que se le dié el nombre de “Holter Bluetooth
Inteligente” al igual que la aplicacidn, inicia el proceso de conexién. La primera
vez que se intente vincular a ambos dispositivos, se solicita una contrasefia, que es
“1234”. Una vez que los dispositivos estdn emparejados, el smartphone lo recorda-
rd la préxima vez y no volverd a solicitar la contrasefia. E1 LED de color rojo del
médulo HC-05 (ver Fig. [39) titila rdpidamente cuando estd disponible para iniciar
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una conexion. Cuando los dispositivos se encuentran efectivamente conectados,
esta luz parpadea 2 veces, se mantiene apagado 3 segundos, parpadea otras 2
veces y asi sucesivamente. Igualmente, la aplicacién también se encarga de infor-
mar al usuario cuando la conexion se concretd de manera exitosa con un toast,
que es un pequefio mensaje pop-up. Si no se pudo encontrar al dispositivo, ya sea
porque el sensor se encuentra a una distancia mayor al rango maximo (10 m) o
porque ocurri6 algiin problema, otro toast también se encarga de hacérselo saber
al usuario, para que éste pueda reintentarlo.

Ya finalizado el proceso de conexion, el servicio comienza a recibir la sefial
enviada por el mddulo Bluetooth. Como se explicé en la seccién al transmitir
los datos se aplico un protocolo para formatearlos de manera tal que fuera posible
reconocer los primeros bits del resultado del conversor A/D de los ultimos. Los
“primeros datos” se caracterizaban por comenzar con 00, mientras que los dos
primeros bits de los “segundos datos” eran 11. La aplicacion, al recibir cada dato,
se encarga de verificar si los dos primeros bits son 00 o 11. Una vez que recibi6
ambas partes, recupera el valor correspondiente al resultado del conversor A/D de
la siguiente manera:

Resultado ADC = (Primer Dato << 6) + (Segundo Dato & 00111111)  (61)

A partir de este resultado, se puede recuperar el valor de la tensién en voltios
leida por el conversor:

Lectura ADC = Resultado ADC' x 150—;/4 (62)

Es decir, el resultado obtenido multiplicado por la resoluciéon del conversor.
Para obtener el valor original de la muestra de la sefial en voltios a partir de esto,
es necesario restarle la tension de referencia del amplificador de instrumentacion,
y dividirlo por la ganancia total del circuito de adquisicién:

Lectura ADC'.— VeEF 1000 — Lectura ADC — 1.5625 V « 1000
Ganancia 1100
(63)

Muestra =

En el cédigo de la aplicacién, en vez de dividir por 1100 se divide por 1.1 para
obtener el valor en milivoltios, mds 1util para graficar la sefial. Una vez calculado
el valor de cada muestra, el servicio lo envia a la actividad en la cual se construye
el grafico de la sefial.
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5.1.2. Filtrado de la senal

Si bien la placa de adquisicidn de la sefial realiza un filtrado tanto pasa-bajo
como pasa-alto, para mejorar la calidad de la misma y lograr que los latidos se
vean similares a los ejemplos aprendidos por la red neuronal se aplicaron los mis-
mos filtros digitales que se implementaron sobre los registros de la base de datos,
detallados en la seccién 4.3 un par de filtros de mediana para eliminar las desvia-
ciones de la linea de base y un filtro de media mévil para atenuar el ruido de alta
frecuencia.

Para aplicar el filtro de mediana con ventana de 71 muestras, es necesario que
se hayan recibido mas de 35 lecturas de la sefial, de manera que al momento de fil-
trar la altima muestra esté en el centro de la ventana. Sobre la salida de este filtro
se implementa otro filtro de mediana con ventana de 215, por lo cual es necesario
que se hayan filtrado mds de 107 muestras con el primer filtro para comenzar a
aplicar el segundo. Finalmente, lo mismo ocurre con el filtro de media mévil, que
comienza a implementarse recién cuando ya se filtraron mas de 2 muestras con
el filtro anterior. En resumen, la aplicacidon debe esperar hasta haber recibido mas
de 35 + 107 + 2 = 144 lecturas de la sefial para obtener el primer dato totalmente
filtrado. Esta espera es despreciable, sin embargo, porque equivale a menos de
medio segundo.

5.1.3. Deteccion de latidos

Para poder ejecutar la clasificacion de los latidos, en primer lugar la app debe
detectar los puntos de referencia que permiten reconocerlos. Al describir la base
de datos de MIT-BIH, se menciond que las anotaciones relativas a las clases de los
distintos latidos estaban colocadas sobre los picos R de los complejos QRS. Este
mismo pico es el que se tomd también como punto central del vector de muestras
representativo de cada latido previamente a aplicar el Analisis de Componentes
Principales. En la literatura, la deteccidon de latidos en la sefial de ECG siempre
implica la deteccién del complejo QRS, debido a que es la deflexién mds promi-
nente y por lo tanto mas facilmente identificable.

Existen diferentes algoritmos para lograr este cometido, utilizando distintas
herramientas: la primera y/o la segunda derivada de la sefial, filtros digitales,
la transformada ondita o incluso modelos de aprendizaje automético como redes
neuronales, entre otras. Las diferentes alternativas varian en precision y en costo
computacional. En este caso, como el &mbito de aplicacién es un dispositivo ali-
mentado a bateria y la deteccién debe realizarse de la manera mds rdpida posible

94



5.1. Servicio

para que el andlisis de la sefial vaya a la par de la adquisicion, el costo computacio-
nal es un factor relevante a considerar. Por este motivo, se optd por un algoritmo
basado en la primera derivada de la sefial, de implementacion muy sencilla y de
bajo costo computacional.

Este método de deteccion del QRS se basa en que éste representa la deflexion
de mayor pendiente en la sefial. Para cada punto de la sefial de ECG recibida, la
derivada se calcula de la siguiente manera:

d(i) =y(i+1) —y(i = 1) (64)

Los primeros dos segundos (720 muestras) de la sefial se toman para calcular
un umbral tal que, si la amplitud de la derivada supera ese umbral, se sospecha
que se encontré un QRS. Este umbral se calcula como una proporcién del maxi-
mo de la derivada a lo largo de estos primeros segundos. La proporcion exacta se
determind empiricamente, probando con diferentes valores y evaluando los resul-
tados. Finalmente, se definié como:

Umbral = 0.3 max(d) (65)

Pasado este par de segundos en los que solo se determina el umbral y no es
posible detectar ain ningun QRS, al calcular cada punto de la derivada se verifica
si éste supera el umbral. En caso afirmativo, se evaliia la misma condicién para los
tres puntos sucesivos. Si cuatro puntos consecutivos de la derivada superaron el
umbral, se considera que se encontré un QRS. Resta determinar el punto exacto
en el que se produce el pico R. Observando cuidadosamente las sefiales de la base
de datos utilizadas para el entrenamiento de la red neuronal, se encontré que el
punto de referencia para las anotaciones no siempre estaba en el pico R, sino en
realidad en el punto de médxima amplitud del complejo QRS, fuera ésta positiva
o negativa. Para que la red neuronal pudiera clasificar exitosamente a los latidos,
resultaba importante tomar el mismo punto de referencia. Por esto, una vez en-
contrados los cuatro puntos consecutivos de la derivada que superan el umbral,
se determina como punto de referencia el maximo del valor absoluto de la sefial
original entre 30 muestras antes y 30 muestras después. Este ancho de la ventana
de busqueda de en total 71 muestras se eligié porque equivale a aproximadamente
0.17 segundos. Un QRS normal puede tener una duracién de hasta 0.1 segundos,
por lo cual realizando la biisqueda en ese rango nos aseguramos de encontrar el
punto de referencia exacto para un latido normal, y ademas dejamos margen para
determinarlo correctamente en latidos con QRS ancho.

La derivada de la sefial correspondiente a un QRS supera el umbral en muchos
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puntos. Para evitar que el algoritmo detectara varias veces el mismo latido, una vez
encontrado uno, por un periodo de 72 muestras se suspende la busqueda de latidos
nuevos. Este tiempo corresponde al periodo refractario de los cardiomiocitos en
el corazéon que es de 0.2 segundos, durante el cual es imposible que se generen
nuevos latidos.

Antes de implementarlo en la app, el algoritmo de deteccion de latidos se probd
en MATLAB utilizando las sefiales de la base de datos de MIT-BIH. Los resultados
obtenidos para sefiales con distintos tipos de latidos pueden verse en la figura
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FIGURA 56: Resultados de algoritmo de deteccion de QRS

5.1.4. Extraccion de caracteristicas y clasificacion de latidos

Cada vez que la app termina de detectar un latido, inmediatamente calcula las
caracteristicas temporales del mismo: los tiempos pre-RR, post-RR y RR promedio
como se definieron en la seccién Como para calcular el tiempo RR promedio
se necesitan los 10 latidos anteriores al que se desea analizar, la aplicacion debe
esperar a que transcurran al menos 10 latidos antes de obtener uno que pueda
analizar.

Una vez hecho esto, se toman 90 muestras y 90 muestras después del punto de
referencia y se multiplica este vector de 181 muestras por la matriz de transfor-
macién del Andlisis de Componentes Principales obtenida en el capitulo anterior.
Finalmente, el vector de 13 caracteristicas de entrada (10 morfolédgicas y 3 tem-
porales) es llevado al modelo de red neuronal también desarrollado en el capitulo
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anterior, ya implementado en la app. El vector de entrada es multiplicado por la
matriz de pesos sinapticos que relacionan la capa de entrada de la red con la capa
oculta, y el resultado obtenido para cada neurona es procesado por la funcién de
activacion, la tangente sigmoidea. Luego se repite el proceso para la capa siguien-
te, aunque en este caso la funcion de activacion es la softmax, y de esta manera se
obtienen finalmente las salidas para cada una de las clases. La neurona que tiene
un mayor valor de salida corresponde a la clase més probable para ese latido.

El conteo de las clases detectadas es almacenada en el smartphone utilizando
un objeto denominado “Shared Preferences”, el cual tiene asociado un archivo que
contiene algunos datos puntuales de la aplicacién y proporciona métodos muy
sencillos para escribir y leer estos datos.

Al detectar extrasistoles, ya sea supraventriculares o ventriculares, el programa
va realizando un conteo de cuantas extrasistoles consecutivas se detectaron. Si este
contador llega a 4, significa que ocurrié una corrida de extrasistoles, y se almacena
en las Shared Preferences que hubo un evento de esta indole. Al detectar un latido
normal o de marcapasos, se verifica el valor de los contadores de extrasistoles, y si
éste quedo en 2 o en 3, implica que ocurrié una dupla o un triplete. Estos eventos
que también son almacenados, tras lo cual los contadores se vuelven a 0.

5.1.5. Determinacion de frecuencia cardiaca

Para poder calcular la frecuencia cardiaca, se implementd una alarma que sue-
na regularmente cada exactamente un minuto desde que se inicia el servicio, in-
cluso aunque la pantalla del teléfono se encuentre apagada. Al sonar la alarma,
el sistema da un aviso a la aplicacion a través de un Broadcast Receiver, el cual es
un componente de las apps de Android que no se menciond anteriormente y que
permite registrar y responder ante eventos del sistema.

La aplicacién va realizando permanentemente un conteo de los latidos que va
detectando. Cuando suena la alarma y recibe aviso de que pasé un nuevo minuto,
compara los latidos detectados en ese momento con los que llevaba detectados un
minuto atras. La diferencia equivale al nimero de latidos detectados a lo largo de
ese minuto, y es justamente la frecuencia cardiaca (latidos por minuto).

Una vez calculada la frecuencia cardiaca, se verifica si ésta es mayor que 100
o menor que 60. En el primer caso, se contabiliza un episodio de taquicardia, y
en el segundo, uno de bradicardia, y se almacena la ocurrencia del mismo en las
SharedPreferences. Ademads, se calcula la frecuencia promedio, y se determina si
la frecuencia detectada es mayor a la frecuencia maxima registrada, en cuyo caso
se convierte en la nueva frecuencia maxima, o el caso contrario con la frecuencia
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minima. El valor inicial de la frecuencia maxima se fijé en 0 y el de la frecuencia
minima en 1000, para que el primer valor registrado fuera capaz de reemplazar
estos valores dummy. Al almacenar las frecuencias maxima y minima también se
almacena la hora a la que fueron registradas.

5.1.6. Calculo de resumen por hora

También se establecié una alarma para realizar el registro de los tipos de latidos
detectados y las frecuencias registradas en cada hora. Esta alarma suena a las
horas en punto, y al sonar da aviso a través de otro Broadcast Receiver. Al sonar
la alarma, el programa verifica cudntos latidos de cada clase lleva contabilizados
y cudntos llevaba cuando habia sonado la alarma anterior, y la diferencia es la
que corresponde a la ultima hora. En cuanto a la frecuencia cardiaca, se calcula
la maxima, la minima y el promedio de igual manera a como se realiza en cada
minuto, pero en este caso los valores se reestablecen después de cada hora.

5.1.7. Deteccion de actividad

Para detectar en cada momento si el paciente se encuentra en reposo o en
movimiento, se utilizé6 una API de Google denominada “Activity Recognition”. Es-
ta API recolecta los datos del acelerémetro que trae incorporado el smartphone,
los analiza corriendo sofisticados algoritmos de inteligencia artificial y ofrece co-
mo resultado la actividad detectada y el nivel de confianza que tiene de que la
clasificacién fue acertada. Las clases posibles de actividades son seis:

ON VEHICLE: El smartphone esta en un vehiculo en movimiento, por ejem-
plo un auto.

m ON BICYCLE: Esta en una bicicleta en movimiento.

= ON FOOT: Estd siendo trasladado por un usuario que estd caminando o
corriendo.

= STILL: Estd quieto.

» TILTING: La orientacién con respecto a la gravedad cambié significativa-
mente.
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= UNKNOWN: No se pudo detectar ninguna actividad.

Para adecuar este resultado al propdsito de reconocer si el paciente estd reali-
zando una actividad fisica o se encuentra en reposo, se decidié tomar como reposo
a las actividades “STILL”, “TILTING” y “ON VEHICLE” (si el usuario estd manejan-
do o bien viajando en auto, no esta realizando una actividad fisica). Por supuesto
que para que esta relacion tenga sentido, es necesario que el paciente lleve el te-
léfono consigo todo el tiempo. Por otro lado, las actividades “ON FOOT” y “ON
BICYCLE” se asociaron a un paciente que estd en movimiento. “‘UNKNOWN” se
dejo como actividad desconocida.

La API envia a la app actualizaciones sobre la actividad detectada permanente-
mente, excepto si el teléfono se mantiene quieto por un periodo largo de tiempo,
en cuyo caso a veces la deteccidn se detiene momentdneamente para ahorrar ba-
terfa. Cada vez que la app reconoce un latido y lo clasifica, asocia a este latido la
ultima actividad detectada para que el médico pueda luego correlacionar clase de
latido con actividad del paciente.

5.1.8. Alertas

Las alertas son respuestas de la app a situaciones que requieren atencién mé-
dica. Se proponen dos niveles de alerta en base a la gravedad de la situacion y al
nivel de urgencia que representan:

= Nivel 1: Alertas por situaciones graves que requieren atencion médica in-
mediata. Generan una notificaciéon para feedback del usuario y envian un
mensaje de texto a un familiar definido previamente por el usuario, solici-
tdndole que contacte a un niumero de emergencia lo antes posible. Ademas,
se envia un correo electrénico al médico conteniendo la sefial de ECG con
detalles adjuntos.

= Nivel 2: Aquellas que se refieren a situaciones menos urgentes, que ameritan
que el paciente solicite un turno médico a la brevedad pero no necesitan de
atencion inmediata. En estos casos, también se brinda una notificacion y se
envia un reporte al médico pero no se envia el mensaje de texto al contacto
de emergencia.

La notificacion aparece sumada a la respectiva al servicio foreground mencio-
nada anteriormente, tiene un titulo descriptivo de la situacién anormal registrada
y le informa al usuario de los pasos a seguir. Al tocarla, el usuario es llevado a la
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app, v si desliza el dedo sobre ella la elimina como sucede con otras notificaciones
de Android.

El mensaje de texto enviado al contacto de emergencia no contiene informa-
cién especifica sobre la alerta, sino que simplemente informa que se detectd una
situacion de emergencia y solicita que llame a una ambulancia cuanto antes. El
nombre del paciente, que se le pidié que introdujera al comienzo del estudio, per-
mite que el mensaje de texto sea mds personalizado, indicando: “Se detectd una
situacion de emergencia en el ECG de (nombre del paciente)”. Si el paciente no
especificd su nombre por algin motivo, se lo reemplaza por el término genérico
“su familiar”.

Para no sobrecargar la memoria del teléfono, la aplicaciéon no guarda la sefial
de ECG detectada indefinidamente, sino que conserva en todo momento Unica-
mente la dltima hora, mientras que las muestras anteriores se van eliminando.
Cuando se detecta una situacion de alerta se envia por e-mail al médico toda la
seflal almacenada en ese momento, es decir, la correspondiente a la ultima hora,
junto con la clasificacién de cada latido, los sintomas anotados y los niveles de
actividad registrados. Para facilitar el envio del correo, se utilizé una libreria de-
nominada"GmailBackground", que permite mandar un e-mail en el fondo, sin nin-
guna interaccién por parte del usuario. Los mails se envian desde una cuenta de
Gmail creada especialmente para este fin, holterbluetoothinteligente@gmail.com.
El asunto de todos los correos es “Informe Holter Bluetooth Inteligente”, y en el
cuerpo se detalla la situacién que generd el alerta y la hora a la que sucedi6. To-
dos los datos detallados anteriormente se envian como archivo adjunto. Se busco
un formato para este archivo que pudiera luego ser leido de manera sencilla en
la computadora. El formato elegido es JSON (JavaScript Object Notation) por ser
particularmente adecuado para el intercambio sencillo de datos.

En cuanto a las situaciones de alerta en si mismas, habria muchas posibilidades
a analizar y cubrir todas las posibles situaciones de alerta excede al alcance de este
proyecto, por lo que se eligieron algunas situaciones bien definidas a detectar para
demostrar la funcionalidad de la app. Habiendo consultado con un experto en el
area, se definieron las siguientes situaciones dentro del nivel de alerta 1:

= Evento de taquicardia ventricular

= Evento de taquicardia paroxistica supraventricular de mds de un minuto de
duracion

= Pausa mayor a 2 segundos

Mientras que dentro del nivel de alerta 2 se englobaron los siguientes eventos:
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= Evento de bradicardia (frecuencia cardiaca menor a 60 Ipm)
= Extrasistoles de cualquier tipo recurrentes (mds de 1000 en una hora)

= Dupla o triplete de extrasistoles ventriculares

Los eventos de taquicardia ventricular o taquicardia supraventricular, son equi-
valentes a corridas de extrasistoles ventriculares o supraventriculares respectiva-
mente. Por lo tanto, cuando el programa detecta una corrida como se explico
anteriormente, si se trata de una corrida ventricular automaticamente emite una
alerta de tipo 1. Por el otro lado, si se trata de una supraventricular, monitorea el
contador de extrasistoles supraventriculares verificando si llega a 21600 muestras,
que es el equivalente a 1 minuto. Si esto sucede, también emite una alerta de tipo
1.

Las pausas mayores a 2 segundos se detectan utilizando un contador que va
aumentando en 1 con cada muestra recibida. Al detectar un QRS, el contador
se vuelve a 0. Si este contador alcanza en algiun momento un valor de mas de
720, implica que transcurrieron 720 muestras sin haber detectado ningtin QRS, es
decir, 2 segundos sin deteccion de latidos, y en este caso se considera que hubo
una pausa.

Los eventos de bradicardia se registran al calcular la frecuencia cardiaca, y la
deteccion de duplas y tripletes ya se describid. La verificacién de si el numero de
extrasistoles en la ultima hora superé las 1000 se realiza utilizando sencillamen-
te un contador que al sonar la alarma de las horas en punto, utilizada para el
resumen por hora, se regresa a 0.

5.2. Interfaz de usuario (actividades)

La interfaz de usuario consiste de tres actividades: dos que aparecen tnica-
mente al comenzar el andlisis, que permiten al usuario ingresar sus preferencias
por primera vez y dar inicio al estudio, y una actividad principal.

5.2.1. Inicio

Son dos las actividades de inicio, que aparecen unicamente al comenzar el
estudio. Si el usuario cierra la aplicacion y luego al reabrirla ésta detecta que el
andlisis de la sefial estd en curso, directamente se muestra la actividad principal.
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Por seguridad, para que una app pueda realizar ciertas acciones en Android es
necesario pedirle permiso previamente al usuario. Estos permisos deben declararse
en el manifiesto, un archivo en el cual se define informacién esencial sobre la apli-
cacién. Al declararlos, algunos son concedidos automdticamente por el sistema,
mientras que para otros, considerados “peligrosos”, Android solicita el permiso de
manera explicita. Desde la penultima versién de Android, Marshmallow, el usuario
puede revocar estos permisos peligrosos cuando lo desee, por lo que es necesario
que la app chequear al ejecutarse si estos permisos estan concedidos y en caso
negativo los solicite. La primera actividad de inicio se encarga de chequear estos
permisos (ver Fig. [57, que para el caso de esta aplicacién son dos: para enviar
SMS y para acceder a la ubicacion (este ultimo es necesario en Marshmallow para
poder descubrir dispositivos Bluetooth).

0w 46 4 m 12:28 WOv ¢ 4 m 12:28

9 ;Permitir a Holter
Bluetooth Intelige... n ¢ Permitir a Holter
acceso a ubicacion del Bluetooth Intelige...
dispositivo? enviar y ver SMS?

[J No volver a preguntar [J No volver a preguntar

1de2 RECHAZAR PERMITIR 2de2 RECHAZAR PERMITIR

FIGURA 57: Solicitud de permisos

Esta primera actividad de inicio se ocupa también de pedirle al usuario que
ingrese algunos datos importantes: su nombre, el nimero de teléfono del contacto
de emergencia y el correo electrénico de su médico (ver Fig. [58).

Una vez completada esta informacion, al presionar el botén de “Continuar” se
abre la segunda actividad de inicio. Esta brinda informacion sobre como colocar
los electrodos, y da la contrasefia para el emparejamiento Bluetooth con el sensor

(ver Fig. [59]
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3 v 46 4 = 11:35 3 ur 46 4 = 11:36
Bienvenid@ a Bienvenid@ a
Holter Bluetooth Inteligente Holter Bluetooth Inteligente
Complete los siguientes datos antes Complete los siguientes datos antes
de comenzar: de comenzar:
Su nombre Su nombre
Numero de teléfono de emergencia Numero de teléfono de emergencia
Correo electrénico de su médico 1 2 nsc 3 oer -
4 cHi 5 ke 6 MNO —
7 prras 8 Tuv Q wxyz
CONTINUAR
* # 0 +
N O O v O O =

FIGURA 58: Primera actividad de inicio

v 46 4 m 12:28

Bienvenid@ a
Holter Bluetooth Inteligente

Coloqgue los electrodos en la posicién
indicada, y cuando esté listo, comience el
andlisis. Si se le solicita una contrasefia para
la conexion Bluetooth, escriba 1234.

COMENZAR

FIGURA 59: Segunda actividad de inicio
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Al oprimir “Comenzar”, en primer lugar se verifica si el Bluetooth estd habili-
tado y en caso negativo se pide permiso para habilitarlo. Una vez hecho esto, se
inicia el servicio descrito anteriormente, y es éste el que una vez concretado el
emparejamiento (si es la primera vez que se realiza la vinculacién) y la conexién
Bluetooth al sensor inicia la actividad principal. Los cuadros de didlogo que abre el
sistema Android para la solicitud de habilitacién del Bluetooth y la de vinculacién
pueden verse respectivamente en las figuras[60|y [61}

i 46 ¢ m 12:28

Una aplicacion quiere activar
Bluetooth en este dispositivo.

RECHAZAR  PERMITIR

FIGURA 60: Solicitud de habilitaciéon de Bluetooth

5.2.2. Actividad principal

Dentro de esta actividad se implement6 un Navigation Drawer, que es un panel
que muestra las opciones de navegacién de aplicacion en el costado izquierdo de
la misma, y que permanece oculto la mayor parte del tiempo, excepto cuando el
usuario desliza su dedo desde el borde izquierdo de la pantalla o toca el icono
correspondiente en la barra superior de la aplicacion (ver Fig. [62). Al tocar las
distintas opciones del menu del Navigation Drawer, se cargan distintos fragmentos
en la actividad principal. Los fragmentos son sub-mddulos de las actividades.
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3 v 46 4 m 12:32

¢Vincular con Holter Bluetooth
Inteligente?

Por lo general, 0000 0 1234

[] EIPIN contiene letras o simbolos.

Puede que también tengas que escribir
este PIN en el otro dispositivo.

Permitir que Holter Bluetooth Inteligente
acceda a los contactos y al historial de
llamadas

CANCELAR

FIGURA 61: Solicitud de vinculacién con el dispositivo Bluetooth

3 i0r 46 4 = 11:37

Holter Bluetooth Inteligente

Principal

Latidos

Frecuencia Cardiaca

Resumen por hora

Historial de Alertas

Diario de Sintomas

¢ Ajustes

FIGURA 62: Navigation Drawer
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Principal

Este es el fragmento que se muestra por defecto, y consiste de un grafico de la
seflal que se va dibujando al tiempo que se reciben las muestras, por lo que hace
las veces de monitor, como se puede ver en la figura

Q

= Principal

15

0.5

-0.5

Voltaje [mV]

-1.8

0 02040608 1 121416 18 2

Tiempo [s]

PAUSAR FINALIZAR

FIGURA 63: Pantalla principal

La grilla sobre la que se dibuja el grafico tiene las mismas medidas que la del
papel de ECG: 0.2 segundos por cuadrado en el eje de las X, y 0.5 mV por cuadrado
en el eje de las Y. Para graficar la sefial, se utilizd una libreria de cédigo abierto
denominada ‘A Chart Engine”, que permite realizar graficos de todo tipo. Cada
vez que el servicio recibe una muestra de la sefial por Bluetooth, le da aviso a
este fragmento a través de un Broadcast Receiver. El fragmento recibe el dato y lo
grafica.

Debajo del grafico aparecen dos botones: “Pausar” y “Finalizar”. Al presionar
cualquiera de estos dos botones, la recepcién y el andlisis de los datos se detienen,
pero el usuario puede seguir viendo la informacién recabada a lo largo del estudio
porque ésta no se borra. La diferencia radica en que, si se pausa el estudio, apa-
rece una opcién de “Reanudar” que permite retomarlo sin borrar la informacién
anterior, mientras que si se presiona “Finalizar”, se considera que el estudio ha
concluido y se puede continuar viendo toda la informacion relativa al mismo, o
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bien presionar “Reiniciar” para comenzar un nuevo estudio. La opcién de “Reini-
ciar” borra todos los datos recolectados hasta el momento (almacenados en Shared
Preferences) y hace que el andlisis comience desde cero.

Cuando se accede a cualquier otra opcién del Navigation Drawer, al presionar
el botéon de volver atras del sistema Android, la app siempre vuelve a la pantalla
principal.

Latidos

En esta pantalla se muestra la cantidad de latidos que se registraron de cada
clase. Se sub-divide en tres pestafias: “Total”, “Ventriculares” y “Supraventricula-
res”. En la primera (ver Fig. [64), se indican los latidos detectados para las cuatro
clases de salida de la red neuronal: normales, extrasistoles ventriculares, extrasis-
toles supraventriculares y latidos generados por marcapasos. En las otras dos (ver
Fig. [65]y [66), se muestra para cada uno de los dos tipos de extrasistoles, cudntas
de ellas se detectaron en forma aislada y el nimero de duplas (dos extrasistoles
seguidas), tripletes (tres seguidas) y corridas (mas de tres seguidas).

3 O C 4 m17:00

Latidos -

Total

Total
2397

Normales
2213 (92%)

Ventriculares
1(0%)

Supraventriculares
183 (8%)

Marcapasos
0 (0%)

FIGURA 64: Pantalla de latidos (total)
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3 W 4C 4 m17:00

Latidos

[Total Ventriculares Supravent

Total

Aisladas
1(100%)

Duplas
0 (0%)

Tripletes
0 (0%)

Corridas
0(0%)

FIGURA 65: Pantalla de latidos (ventriculares)

Latidos -

culares Supraventriculares

Total
184

Aisladas
60 (33%)

Duplas
30 (33%)

Tripletes
5 (8%)

Corridas
8 (26%)

FIGURA 66: Pantalla de latidos (supraventriculares)
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Junto con el nimero absoluto de latidos de cada tipo detectados, se muestra el
porcentaje sobre el total para brindar una idea de la cantidad relativa de latidos
anormales.

Para obtener el conteo de cada uno de los tipos de latidos, este fragmento
lee los datos del archivo de Shared Preferences. Lo mismo ocurre con los demds
fragmentos, descritos de ahora en adelante. La informacion de esta pantalla se
actualiza cada 1 segundo.

Frecuencia cardiaca

Este fragmento consiste de dos pestafias. La primera indica la frecuencia car-
diaca maxima, minima y promedio registradas, como puede verse en la figura
Para la mdxima y la minima, se indica también la hora a la que se detectaron.
Ademas, se enumeran los eventos de taquicardia (frecuencia cardiaca mayor a
100 Ipm) y bradicardia (frecuencia menor a 60 lpm), y las pausas mayores a 3
segundos. En la segunda pestafia, se muestra el grafico de la frecuencia cardiaca a
lo largo del tiempo, que puede observarse en la figura [68] Estas pantallas también
se actualizan cada 1 segundo, al igual que en el caso de la anterior.

3 W € 4 m17:05

Frecuencia Cardiaca

Estadisticas

Promedio
82 Ipm

Maxima
91 Ipm a las 16:58

Minima
75Ipm alas 16:45

Bradicardia (FC < 60 Ipm)
0 eventos

Pausas (RR>25s)
0 eventos

FIGURA 67: Pantalla de frecuencia cardiaca (estadisticas)
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3w

Frecuencia Cardiaca

Gréfico

Frecuencia Cardiaca [Ipm]

1111 1111 1111
04:41 04:52 05:03

Diay hora

FIGURA 68: Pantalla de frecuencia cardiaca (grafico)

Resumen por hora

Consiste también de dos pestafias, una referida a la clasificacién de los latidos
y otra a la frecuencia cardiaca. Cada una de ellas muestra una tabla en la que
cada fila corresponde a un intervalo horario, y para cada intervalo se muestran los
datos mas relevantes de esa categoria: para la clasificacion de los latidos se indica
el numero de latidos pertenecientes a las distintas clases, y para la frecuencia
cardiaca, el mdximo, el minimo y el promedio (ver Fig. [69).

El objetivo de esta pantalla es que sea posible conocer la evolucién de cada
uno de estos pardmetros a lo largo del tiempo, lo cual en un estudio de monitoreo
a largo plazo como el Holter es sumamente importante.

Estas pantallas también se actualizan cada 1 segundo, y en cada actualizacion
verifican si se almaceno el resumen de una nueva hora para agregarlo a la tabla.
Como la alarma para el calculo del resumen se configuré para horas en punto,
si el estudio comienza, por ejemplo, a las 14:35, el primer intervalo horario que
aparecera en las tablas serd el comprendido entre las 14:35 y las 15:00, mientras
que el siguiente serd el que va de las 15:00 a las 16:00. Al presionar el botén de
finalizar el estudio en la pantalla principal, se registra un ultimo intervalo entre la
ultima hora en punto y la hora de finalizacion. Es decir, si se concluye el estudio a
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3 W 40 4 1 16:04 3 W 45 4 m16:05
= Resumen por hora = Resumen por hora
Latidos - Morfologia Frecu vlogia Frecuencia Cardiaca
Intervalo Intervalo

Dia horario T N V § M Dia horario Promedio Méx. Min.
11-11  15:57-16:00 252 248 0O 4 0 11-11  15:57-16:00 88 90 86
11-11  16:00-16:04 383 324 5 53 1 11-11  16:00-16:04 82 86 77

< O O < O O

FIGURA 69: Pantalla de resumen por hora

las 18:25, el ultimo intervalo mostrado serd el comprendido entre las 18:00 y las
18:25. Ademas de los intervalos horarios, en las tablas se indican las fechas a las
que corresponden, porque se supone que el estudio podria durar hasta 7 dias.

Historial de alertas

En esta pantalla se muestra en forma de tabla un resumen de las alertas brin-
dadas por la app, cada una de ellas representada por el horario de ocurrencia y la
situacién que las suscité (ver Fig. [70). Permite tanto al médico como al paciente
llevar un control de las situaciones anormales detectadas.

Diario de sintomas

Esta seccion le permite al paciente ir escribiendo los sintomas que experimenta
a lo largo del estudio, imitando las anotaciones en papel que se deben realizar
en un monitoreo con Holter. Cuando el usuario percibe una sensacién fuera de lo
normal, sélo tiene que presionar el botén de “Agregar sintoma” y alli se abre un
cuadro de didlogo que lo habilita a describir el sintoma con un texto tan breve o
extenso como lo desee (ver Fig. .
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@ 3 W46 4 m13:59

= Historial de Alertas

Dia Hora Evento
11-11 13:56 Bradicardia
11-11 13:59 Pausamayora2s

FIGURA 70: Pantalla de historial de alertas

3 W95 4« 1 19:55

Diario de Sintomas

Sintoma
11-11 19:54 Mareo
11-11 19:55 Dolor de pecho

AGREGAR SINTOMA

Agregar sintoma

Describa sus sintomas. Ej.:
palpitaciones, mareos.

Palpitaciones

FIGURA 71: Pantalla de diario de sintomas

El sintoma queda asociado a la hora en la cual se lo registro, y cada vez que se
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agrega uno aparece una entrada en una tabla mostrando la hora y la descripcién
escrita por el paciente. A su vez cuando se agrega un sintoma se da aviso por
medio de un Broadcast Receiver al servicio, que se encarga de adosarlo al dltimo
latido detectado. De esta manera, cuado se abre luego el informe enviado por la
app al mail del médico, el sintoma aparece escrito sobre este latido.

Ajustes

Aqui el usuario puede modificar los datos introducidos al inicio del estudio: su
nombre, el teléfono del contacto de emergencia y el correo electrénico del médico.

3 W 45 4 W 19:56

Ajustes

Su nombre

Ndmero de teléfono de emergencia

Se contactara automaticamente a este nimero en
caso de detectar una situacion de alerta.

Correo electronico de su médico

Se enviard a esta direccién el informe
correspondiente al detectar una situacion de alerta.

FIGURA 72: Pantalla de ajustes

5.3. Visualizador de archivos

Para que el médico pueda visualizar la sefial y los datos anexos que se le envia
por correo electrénico, es necesario un programa para la computadora que permita
abrir el archivo adjunto y extraer la informacion contenida en el mismo. Con este
fin, se disefié una pequefia aplicacion utilizando GUIDE, un entorno de desarrollo
para interfaces gréficas que ofrece MATLAB.
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Al abrirse este pequefio programa, se solicita al usuario seleccionar el archivo
que se quiere visualizar. El archivo debe contener la extensién .json, que es la que
utiliza la app al almacenarlos. Para poder extraer la informacién de archivos con
este formato, se utilizé una toolbox de cédigo abierto, JSONLab, que permite de-
codificar archivos JSON a estructuras propias del lenguaje de MATLAB o viceversa.

Una vez elegido el archivo a visualizar, se abre una interfaz grafica que puede
verse en la figura que consiste de un grafico de la sefial sobre el cual se mues-
tran los tipos de latidos, los niveles de actividad de reposo o movimiento y los
sintoma anotados por el paciente. El usuario puede desplazarse por el grafico a lo
largo del eje del tiempo para visualizar distintos instantes de la sefial. A la derecha
de esto, un boton da al usuario la opcién de seleccionar un nuevo archivo para
visualizar, y se muestra también un panel con informacion referente al horario en

que fue registrada la sefial y al evento anémalo que se detecté y que disparé la
alarma.
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FIGURA 73: Visualizador de archivos

MATLAB trae una herramienta denominada Compilador de Aplicaciones, que
permite compilar archivos de MATLAB como programas independientes, que pue-
den ser instalados sin que sea necesario tener instalado MATLAB. Por lo tanto, se
podria ofrecer el programa al médico en la forma de un instalador de Windows

similar al de cualquier otro programa, sin que fuera necesario que éste contara
con una computadora con MATLAB.
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Capitulo 6

Resultados

Para evaluar la performance del prototipo final desarrollado, se utilizé un si-
mulador de ECG, gentilmente cedido por el departamento de Mantenimiento Bio-
médico del Hospital Municipal de Urgencias. El equipo utilizado es el Impulse
6000D de la marca Fluke (ver Fig. [/4), un analizador portatil de desfibriladores
que incluye también un simulador de ECG. Tiene 10 canales de salida de ECG que
permiten simular las 12 derivaciones estdndar. Se puede ajustar tanto la ampli-
tud como la frecuencia de la sefial, y ademas del ritmo sinusal normal, también
pueden simularse diferentes arritmias. Se utilizé este equipo para determinar si la
sefial graficada en la aplicacién estaba correctamente calibrada y observar cdmo
se comportaban los filtros, y para evaluar la exactitud de la misma en los dos as-
pectos basicos que se encarga de analizar: la frecuencia cardiaca y las clases de
latidos.

FIGURA 74: Fluke Impulse 6000DE'|
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6.1. Calibracion de la sefal y evaluacidn de filtros

Para comprobar que la amplitud y la frecuencia de la sefial graficada se corres-
pondian con las reales, se utilizé una funcién del simulador que permite obtener
como salida una senoidal. Se simulé una onda de 1 mV pico a pico de amplitud,
con diferentes valores de frecuencia: 0.05 Hz, 0.5 Hz, 5 Hz y 40 Hz, y los resulta-

dos obtenidos pueden verse en las figuras y
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FIGURA 75: Senal 1 mV - 0.05 Hz

Para las sefiales de 0.05 y 5 Hz, la amplitud pico a pico de la sefal graficada
es muy cercana a 1 mV. La sefial de 0.05 Hz estd atenuada prdcticamente en su
totalidad debido a que es filtrada por el filtro pasa-banda analégico contenido en
la placa de adquisicién de la sefial (ver Fig. [35). Por otro lado, la sefial de 40 Hz
es la frecuencia de corte del filtro de la placa, pero queda atenuada a alrededor de
la mitad de su valor debido al filtro digital aplicado en el programa para Android
(ver Fig. 44)). Las frecuencias de las sefales graficadas se corresponden con las
indicadas por el simulador: por ejemplo, en la sefial de 5 Hz, el periodo de la
sefial se corresponde con un cuadrado en el eje de tiempo, equivalente a 0.2 s.

“2http://www.flukebiomedical.com/biomedical/usen/defibrillator-analyzers/
impulse-6000d-defibrillator-tester-analyzer. htm?pid = 78382. Ultima visita a la pagina: 12/11/2016.
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FIGURA 76: Sefal 1 mV - 0.5 Hz

% 46 4 @ 13:51

= Principal

0.5

=
% -0.5
oS
>
-1
-1.5
0 02040608 1T 12141618 2
Tiempo [s]
REANUDAR FINALIZAR

FIGURA 77: Seflal 1 mV - 5 Hz
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FIGURA 78: Seflal 1 mV - 40 Hz

6.2. Evaluacion de determinacion de frecuencia car-
diaca y clasificacidon de latidos

Para determinar si la aplicacion estaba calculando correctamente la frecuencia
cardiaca y si distinguia los latidos normales, se simulé una sefial de ritmo sinusal
con diferentes frecuencias: 60 lpm (frecuencia cardiaca normal), 50 lpm (bra-
dicardia) y 110 lpm (taquicardia). Se simularon extrasistoles supraventriculares
(tanto atriales con nodales) y ventriculares para verificar si estos tipos de latidos
eran clasificados adecuadamente. No fue posible simular los latidos generados por
marcapasos dado que el simulador utilizado no cuenta con esa funcién.

6.2.1. Ritmo sinusal normal

En la figura se puede observar la sefial graficada para un ritmo sinusal con
60 latidos por minuto de frecuencia. Se puede ver que el tiempo transcurrido entre
un latido y el siguiente efectivamente es de aproximadamente 1 s. La pantalla de
frecuencia cardiaca se muestra en la figura Por otro lado, se puede ver en la
figura [81| que todos los latidos fueron clasificados como normales.
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FIGURA 79: Ritmo sinusal 60 Ipm - Pantalla principal
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FIGURA 80: Ritmo sinusal 60 Ipm - Pantalla de frecuencia cardiaca
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46 (100%)
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0 (0%)

FIGURA 81: Ritmo sinusal 60 Ipm - Pantalla de latidos

6.2.2. Bradicardia sinusal

En las figuras y se muestra la sefial graficada y las pantallas de
frecuencia cardiaca y de latidos para un ritmo sinusal con 50 latidos por minuto.
La frecuencia calculada es correcta y nuevamente la totalidad de los latidos es
considerada normal. Como se incluyd a los eventos de bradicardia dentro de uno
de los niveles de alerta (nivel 1),al simular esta sefial se generé una notificacion,
que puede verse en la figura
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FIGURA 82: Bradicardia sinusal 50 lpm - Pantalla principal
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FIGURA 83: Bradicardia sinusal 50 lpm - Pantalla de frecuencia car-
diaca

121



Capitulo 6. Resultados

3 46 4 m 13:41

Latidos

Total Ventriculares|

Total
51

Normales
51 (100%)

Ventriculares
0(0%)

Supraventriculares
0(0%)

Marcapasos
0 (0%)

FIGURA 84: Bradicardia sinusal 50 lpm - Pantalla de latidos
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FIGURA 85: Bradicardia sinusal 50 lpm - Notificacidn de alerta
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6.2.3. Taquicardia sinusal

Los resultados obtenidos al simular una sefial de ritmo sinusal con frecuencia
de 110 latidos por minuto se muestran en las figuras (86}, [87] y [88]
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FIGURA 86: Taquicardia sinusal 110 lpm - Pantalla principal
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FIGURA 87: Taquicardia sinusal 110 lpm - Pantalla de frecuencia car-
diaca
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FIGURA 88: Taquicardia sinusal 110 Ipm - Pantalla de latidos
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6.2.4. Extrasistoles supraventriculares

Se simularon dos tipos de extrasistoles supraventriculares: atriales y nodales.
La diferencia entre ambos puede observarse en la sefial graficada (figuras[89|y[92).
El simulador generaba una extrasistole cada 7 latidos normales. Esto da como re-
sultado un porcentaje de extrasistoles de 1/8 x 100 ~ 12.5 %, lo que se corresponde
con los resultados obtenidos (ver figuras[90]y [93). Un fragmento de la sefial simu-
lada se envio via mail en forma de archivo adjunto, como el que se enviaria en
caso de que ocurriera una alerta, para poder ver la sefial y la clase de cada latido
con el visualizador desarrollado en MATLAB. En las figuras[91] y[94}, se ve que los

latidos etiquetados como extrasistoles son los correctos.
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FIGURA 89: Extrasistoles atriales - Pantalla principal
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FIGURA 90: Extrasistoles atriales - Pantalla de latidos
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F1GURA 91: Extrasistoles atriales - Visualizador de archivos
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FIGURA 92: Extrasistoles atriales - Pantalla principal
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FIGURA 94: Extrasistoles nodales - Visualizador de archivos

6.2.5. Extrasistoles ventriculares

Las extrasistoles ventriculares pueden presentar una gran variedad de morfo-
logias dependiendo de su origen. El simulador brindaba la posibilidad de simular
distintas tipos de extrasistoles ventriculares. Se observé que algunas eran correc-
tamente clasificadas, mientras que otras eran incorrectamente etiquetadas como
extrasistoles supraventriculares. La mayoria de los ejemplos de este tipo de latidos
en la base de datos de MIT-BIH corresponden a una forma similares, por lo que
se estima que este problema podria solucionarse entrenando a la red neuronal
con una mayor variedad de ejemplos, de distintas morfologias. Esta es una posible
mejora a futuro. Los resultados obtenidos para los latidos clasificados de manera

correcta se muestran en las figuras[95] [96]y[97}
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FIGURA 95: Extrasistoles ventriculares - Pantalla principal
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F1GURA 96: Extrasistoles ventriculares - Pantalla de latidos
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F1GURA 97: Extrasistoles ventriculares - Visualizador de archivos
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Capitulo 7

Conclusion y propuestas a futuro

7.1. Conclusion

Finalizado este Proyecto Integrador, se han podido concretar los objetivos pro-
puestos al comienzo del mismo. Se desarrolld un prototipo del sensor de ECG y
de la aplicacion para Android, se pudo lograr la comunicacién entre ambos via
Bluetooth y se implementé de manera exitosa el analisis de la sefial en la aplica-
ciéon. Los resultados obtenidos al aplicar el aprendizaje automatico para clasificar
los latidos son muy prometedores. Se considera que la propuesta compensa algu-
nas de las desventajas de las técnicas de monitoreo ambulatorio tradicional, en
cuanto a costo, comodidad para el paciente, inmediatez de la informacién obte-
nida y simplicidad en la presentacién de esta informacién al médico. Como se
comprob¢ al realizar la busqueda de antecedentes, en el mercado nacional no se
comercializa ninguin producto de estas caracteristicas y en el mercado internacio-
nal estdn comenzando a implementarse, por lo cual existe una gran oportunidad
para desarrollar métodos de monitoreo ambulatorio superadores y competitivos.
Los resultados obtenidos con el prototipo demuestran que la idea planteada efec-
tivamente podria ser utilizada en el futuro como alternativa al monitor Holter, si
bien atin quedan posibilidades por explorar, detalles a mejorar y proximos pasos a
seguir para continuar desarrollando la propuesta.

7.2. Propuestas a futuro

Las siguientes propuestas hacen referencia a posibles aspectos a mejorar, y po-
drian ser tomadas por futuros Proyectos Integradores para continuar este trabajo:
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= Deteccion de otros tipos de arritmia: La aplicacion desarrollada es capaz

de detectar extrasistoles y latidos generados por marcapasos, eventos de ta-
quicardia y bradicardia sinusal, y a raiz de ser capaz de detectar extrasistoles,
puede reconocer también duplas y tripletes de las mismas y eventos de ta-
quicardia paroxistica supraventricular y taquicardia ventricular. En el marco
tedrico, se mencionaron otros tipos de arritmias: fibrilacion y aleteo auricu-
lar, fibrilacidn ventricular y bloqueos. El reconocimiento de estas arritmias
no se incluy6 en el desarrollo de este trabajo porque no era posible lograrlo
con un andlisis latido a latido como el que se implementd, pero seria de gran
interés incorporarlo en el futuro. En particular, la detecciéon automadtica de
la fibrilacion ventricular es crucial, dado que es una condicién que si no se
revierte en muy pocos minutos conduce a la muerte.

Entrenamiento online de la red neuronal: Una vez que la aplicaciéon esta
en funcionamiento, recolecta continuamente nuevos ejemplos de latidos. Es-
tos ejemplos podrian utilizarse para continuar entrenando la red neuronal a
partir del modelo ya obtenido, y de esta manera ir mejorando su performan-
ce. Si la aplicacidn fuera utilizada por muchos usuarios, se podrian obtener
ejemplos muy variados y de esta manera ampliar la base de datos de lati-
dos para hacerla mas completa y mas representativa de la variabilidad de
la sefial entre pacientes. Para lograr esto, deberia enviarse la sefial de ECG
registrada a un servidor, que se encargaria de re-entrenar permanentemente
a la red con los nuevos ejemplos.

Mejora del procesamiento digital de la seiial: Los filtros digitales aplicados
a la sefal en la app son muy sencillos. Seria de utilidad buscar alternativas de
filtros mds sofisticados, que también pudiesen implementarse en tiempo real
pero que ofrecieran una mejor atenuacion de los distintos tipos de ruido que
afectan al ECG. Un ejemplo de esto seria utilizar un filtro de Savitzky-Golay
en lugar del filtro de media deslizante elegido para eliminar las componentes
de alta frecuencia. El filtro Savitzky-Golay utiliza un algoritmo de minimos
cuadrados para ajustar un polinomio de un grado determinado a una venta-
na de un cierto numero de muestras. Este tipo de filtro resulta en una menor
distorsion de la sefial que el de media deslizante. Una opcién mas compleja
seria utilizar una adaptacién a tiempo real de los algoritmos que hacen uso
de la transformada ondita para filtrar la sefial.

Mejora del algoritmo de deteccion de QRS: La adecuada deteccién de los
latidos cardiacos es de vital importancia como paso previo a la clasificacién
y a los fines de calcular la frecuencia cardiaca. Existe una gran diversidad
de algoritmos para este fin, y numerosas investigaciones que comparan los
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distintos métodos evaluando su desempefio. En este caso es necesario con-
siderar que la deteccién debe ser lograrse de la manera mas rapida posible
para que la clasificaciéon de los latidos pueda ir realizdndose a medida que
estos ocurren. Teniendo esto en consideracidn, se podria intentar la imple-
mentacion de formas mds complejas de deteccion de los QRS que tienen
potencial de mostrar una menor probabilidad de error.

= Analisis de multiples derivaciones: Por simplicidad, en este proyecto se
eligié trabajar con una tnica derivacién. Una posible ampliacién de la pro-
puesta seria construir un prototipo de hardware y ampliar el software para
posibilitar la adquisicién y el andlisis de dos o méas derivaciones. Contar con
un mayor numero de derivaciones facilitaria la detecciéon de mayor variedad
de arritmias, y mejoraria la exactitud en la clasificacién de los latidos. Como
punto de partida, se podria continuar trabajando con la base de datos de
MIT-BIH, que ademas de la derivacion DII que se utilizé trae también una V1
modificada. Los latidos normales son mas faciles de discernir en DII, mien-
tras que las extrasistoles frecuentemente son mas prominentes en V1, por lo
que las dos derivaciones se complementan bien.

= Andlisis de otros aspectos de la sefial de ECG: En la mayoria de los in-
formes de los monitores Holter, se incluye el andlisis de dos aspectos que
no se incorporaron en este proyecto: el segmento ST y la HRV (variabilidad
de la frecuencia cardiaca, del inglés, Heart Rate Variability). La elevacién o
el descenso del segmento ST son por lo general indicativos de una cardio-
patia isquémica, por lo cual el andlisis de este pardmetro podria permitir
el diagndstico de trastornos tales como el infarto de miocardio y la insufi-
ciencia coronaria. La variabilidad de la frecuencia cardiaca es la variacién
entre los intervalos RR expresada en diferentes mediciones, y recientemente
ha comenzado a ganar atencién en el campo de la medicina por su posible
utilidad para diagnosticar infarto de miocardio y otras patologias.

= Desarrollo de presentacion comercial del producto: Un préximo paso a
realizar a partir de este proyecto seria la transformacién del prototipo desa-
rrollado en un producto comercializable. Habria que buscar la manera de
encapsular el sensor para que éste resultara lo mas comodo posible para el
paciente. Una buena opcidn, a juzgar por productos de caracteristicas simi-
lares que se han encontrado, es la presentacion en forma de un parche ad-
hesivo que se coloca en el pecho adhiriéndolo a la piel. Para lograr esto seria
necesario reemplazar los electrodos descartables por unos reutilizables. En
los comienzos del desarrollo de este proyecto, se encontré que existen unos
electrodos de muy reducido tamafio (1 cm x 1 cm), no descartables, activos,
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que aparentemente presentarian un muy buen desempefio. Estos electrodos
son desarrollados por la marca Plessey Semiconductors, se denominan “EPIC
- Ultra High Impedance ECG Sensor” y su codigo es PS25255.

= Ensayos clinicos: El paso final en el desarrollo de la propuesta seria pro-
bar el producto en pacientes. Para ello seria necesario lograr un acuerdo
con algun hospital o clinica, para que alli les solicitaran a los pacientes su
consentimiento para realizarse un estudio con este sensor. Previo a esto, es
imprescindible para poder conducir las pruebas contar con la aprobacién
tanto del protocolo como del consentimiento por parte de autoridades com-
petentes, entre ellas ANMAT, un comité de ética y la autoridad reguladora
jurisdiccional.

Todo el cédigo desarrollado para este Proyecto Integrador se encuentra en un
repositorio publico de BitBucket, que puede accederse desde la direccion https://
bitbucket.org/antosgar/holter-bluetooth-inteligente/src. Alli, se pueden encontrar
diferentes carpetas que contienen:

= Codigo en lenguaje C para el microcontrolador PIC, para la conversién analégico-
digital y la transmision por puerto serie de los datos

= Cddigo de MATLAB para la obtencion de los latidos de la base de datos,
la extraccion de caracteristicas de cada latido y el entrenamiento de la red
neuronal

= Cddigo en lenguajes Java y XML correspondiente a la app para Android

= Codigo de MATLAB para el visualizador de los archivos enviados por correo
electrénico desde la aplicaciéon

Todos estos archivos estan disponibles para ser evaluados por el tribunal, pa-
ra quienes deseen realizar algun desarrollo futuro del proyecto y para cualquier
persona en general que tenga interés en acceder a ellos.
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